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Referat: 
Ziel der vorliegenden Arbeit war die Identifizierung genetischer Faktoren, die das 
Plasmaproteom regulieren. 
Die Untersuchungen wurden im Modellsystem einer F2-Kreuzung zweier Inzucht-
Mausstämme (FVB.LDLR-/-, C57BL/6.LDLR-/-) durchgeführt, die sich in ihrer 
Atheroskleroseausprägung unterscheiden. Von jedem der 453 Tiere der F2-
Generation wurden Plasmaproteomprofile mittels Massenspektrometrie (MALDI-
TOF) generiert. Diese Spektren wurden in zwei unabhängigen Datenanalysen 
ausgewertet und eine Kopplungsanalyse (QTL-Analyse, quantitative trait loci) der 
Phänotypen mit jeweils 192 genetischen Markern in jedem der F2-Tiere 
durchgeführt. So wurden die Datensätze von Proteom und Genom miteinander 
kombiniert, um Genorte, die mit unterschiedlich regulierten Proteinen in Verbindung 
stehen, zu identifizieren. Dieser Ansatz ist bisher in der Literatur nicht beschrieben 
worden. In der vorliegenden Arbeit wird sowohl die Methodik der statistischen 
Auswertung als auch die weitere Analyse der generierten Daten beschrieben.  
Es wurden zahlreiche hochsignifikante Kopplungssignale gefunden, von denen zwei 
durch die Identifizierung von Proteinen verifiziert werden konnten. Es handelt sich 
hierbei um das Apo-A2 des HDL auf Chromosom 1 und Hämoglobin subunit alpha 
auf Chromosom 11. Eine Kolokalisation der gefundenen Proteine mit Loci der 
Atherosklerosedisposition konnte nicht identifiziert werden.  
Dieser Ansatz zeigt erstmals, dass eine hypothesenfreie Verbindung proteomischer 
und genomischer Daten möglich ist und zur Identifizierung genetisch regulierter 
Plasmaproteine beitragen kann.  
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1.Einführung 
1.1. Grundlagen polygenetischer Erkrankungen 
Polygenetische Erkrankungen werden durch das Zusammenwirken mehrerer Gene 
verursacht und auch als komplexe genetische Erkrankungen bezeichnet (Kraft et al. 
2007). Sie sind durch genetische Heterogenität, unvollständige Penetranz, multiple 
Ätiologien und phänotypische Variabilität gekennzeichnet. 
Viele der häufigen Erkrankungen weisen einen familiären Zusammenhang auf, aber 
nur die wenigsten werden durch eine einzige Genmutation verursacht. Beispiele für 
polygenetische Erkrankungen sind Asthma bronchiale, Epilepsie, atherosklerotische 
Gefäßerkrankung, Diabetes mellitus, Bluthochdruck, Übergewicht, Schizophrenie 
und manische Depression. Da diese Erkrankungen durch das gleichzeitige 
Vorkommen mehrerer unabhängiger Allele entstehen, werden sie nicht nach den 
einfachen Mendel’schen Regeln vererbt.  
Die Inzidenz von polygenetischen Erkrankungen ist von einem Zusammenspiel von 
Genen und Umweltfaktoren bestimmt. In den meisten Fällen verursachen die 
genetischen Variationen nicht die Krankheit an sich, sondern bilden ein 
Suszeptibilitätsmuster, auf dem sich durch Interaktionen mit anderen Genen oder der 
Umwelt ein individuelles Risiko für die Krankheitsentstehung ergibt (Hegele 1997). 
Beispielsweise spielen bei der Entstehung von morbidem Übergewicht metabolische, 
soziale, emotionale Faktoren und die Ernährung eine ebenso wichtige Rolle wie der 
genetische Hintergrund (Danese et al. 2009).  
Atherosklerotische Gefäßerkrankungen zählen heute nicht nur in den 
Industrieländern, sondern weltweit zu den häufigsten Todesursachen (Mathers & 
Loncar 2006). Gut belegte Risikofaktoren für die Entstehung der Atherosklerose sind 
Hypercholesterinämie, Hypertonie, Diabetes mellitus und das Zigarettenrauchen. 
Diesen Faktoren kommt bei der Krankheitsentwicklung neben der positiven 
Familienamamnese eine wichtige Rolle zu (Thiery & Teupser 1998). 
1.1.1 Atherosklerose als polygenetische Erkrankung 
Bei der Atherosklerose handelt es sich um eine multifaktorielle, polygenetische 
Erkrankung. Das in der vorliegenden Arbeit verwendete Mausmodell diente dem Ziel 
der Identifizierung genetischer Dispositionsfaktoren der Atherosklerose. Die 
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Erkrankung soll in diesem Kapitel als Beispiel für polygenetische Erkrankungen 
vorgestellt werden.  
1.1.1.1 Heritabilität der Atherosklerose beim Menschen 
Die Heritabilität ist ein Maß für die Erblichkeit eines Merkmals und definiert den 
Prozentsatz der Variabilität eines phänotypischen Merkmals, der genetisch bedingt 
ist. Die Heritabilität kann mit folgender Formel berechnet werden: 
H= Var(G) / Var(P)  H (Heretabilität), G (Genotyp), P (Phänotyp), Var (Variabilität) 
In der statistischen Genetik wird die Heritabilität durch den Vergleich der Häufigkeit 
eines Merkmals bei miteinander verwandten Personen im Gegensatz zu nicht 
miteinander verwandten Personen abgeschätzt. So werden in der Humanmedizin bei 
Zwillingsstudien insbesondere eineiige Zwillinge mit zweieiigen Zwillingen verglichen. 
Wenn eineiige Zwillinge (100% identische Erbanlagen) sich in einem Merkmal stärker 
ähneln als Zweieiige (~50% identische Erbanlagen), kann man davon ausgehen, 
dass dieses Merkmal genetisch reguliert wird.  
Lloyd und Colditz haben gezeigt, dass die Familienanamnese bei der Feststellung 
des individuellen Atheroskleroserisikos eine entscheidende Rolle spielt. Auch nach 
Adjustierung für klassische Risikofaktoren (zum Beispiel Übergewicht, 
Hypercholesterinämie) war das Atheroskleroserisiko bei Patienten mit positiver 
Familienanamnese höher als bei Patienten ohne positive Familienanamnese (Lloyd-
Jones et al. 2004, Colditz et al. 1991). Dieser Befund weist darauf hin, dass es sich 
bei der Atherosklerose auch um ein genetisch bedingtes Krankheitsbild handelt. 
Diese Hypothese wurde in zahlreichen Zwillingsstudien untersucht, wobei deutliche 
Hinweise des genetischen Einflusses auf die Atherosklerose gefunden wurden: Das 
relative Risiko, nach dem Tod eines Zwillings ebenfalls an einer koronaren 
Herzkrankheit (KHK) zu versterben, ist bei monozygoten Zwillingen im Vergleich zu 
dizygoten doppelt so hoch (Marenberg et al. 1994, Zdravkovic et al. 2002). In Tabelle 









Faktoren der Atherosklerose Heritabilittät Referenz 
Gesamtcholesterin ~0.50 (Hamsten et al. 1986), (Heller et al. 1993) 
Triglyceride ~0.30 (Friedlander & Kark 1987) 
LDL/ApoB ~0.60 (Pairitz et al. 1988) 
HDL/ApoA1 ~0.60 (Hasstedt et al. 1984) 
Small dense LDL ~0.60 (Austin et al. 1993) 
Lipoprotein (a) >0.90 (Lamon-Fava et al. 1991) 
Fibrinogen 0.3–0.5 (Hamsten et al. 1987), (Berg & Kierulf 1989) 
    (Reed et al. 1994), (de Lange et al. 2001) 
PAI-1 0.42 (Hong et al. 1997) 
  ~0.66 (de Lange et al. 2001) 
Thrombozytenzahl >0.50 (Whitfield & Martin 1985) 
Platelet aggregates 0.44–0.62 (O'Donnell et al. 2001) 
Homocysteine ~0.55 (Berg et al. 1992) 
SICAM 0.24 (Keaney et al. 2004) 
 
Tabelle 1: Heritabilität einzelner Risikofaktoren und -marker der Atherosklerose, modifiziert aus 
(Casas et al. 2006). 
1.1.1.2 Monogene Ursachen der Atherosklerose  
Es gibt einige monogenetische Defekte, die zu einer Atherosklerose und in der Folge 
zu einer Herzkreislauferkrankung führen können. Bereits 1939 brachte Müller die 
familiäre Hypercholesterinämie mit der Atherosklerose in Zusammenhang (Müller 
1939). Brown und Goldstein entdeckten 1974 die zugrundeliegende molekulare 
Ursache, den LDL (low density lipoprotein)-Rezeptor-Defekt, der bei diesen 
Patienten homozygot vorliegt (Brown & Goldstein 1974). Aufgrund des Defekts wird 
LDL nicht oder nur schwach aus dem Blut eliminiert und die Patienten weisen sehr 
hohe Plasmakonzentrationen auf (Plasmacholesterin > 600 mg/dL). Sie versterben in 
der Regel sehr jung an einer Aortenstenose oder einer ausgeprägten Atherosklerose 
der Koronarien (Hobbs et al. 1992). Ein weiterer monogenetischer Defekt, der mit 
erhöhten LDL-Werten einhergeht, betrifft das Apolipoprotein-B100 (z.B. ApoB-3500 
Mutation), einen wesentlichen Bestandteil des LDLs. Durch diese Veränderung kann 
LDL nicht mehr an seinen Rezeptor binden (Myant 1993). 
Eine weitere autosomal dominant vererbte Mutation im Transkriptionsfaktor Myocyte 
Enhancer Factor (MEF2A) wurde durch eine Kopplungsanalyse einer betroffenen 
Familie erfasst. Bei den Patienten liegt eine Deletion mehrerer Aminosäuren auf 
Chromosom 15 vor (Wang et al. 2003). Dieser Locus konnte allerdings in einer 
Replikationsstudie nicht bestätigt werden (Weng et al. 2005). 
Die bisher bekannten monogenen Defekte mit Auswirkungen auf die Atherosklerose 
sind in Tabelle 2 zusammengefasst (Lusis 2000). 
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Phänotyp Monogenetische Erkrankungen Referenz 
Erhöhte LDL/VLDL Level Familiäre Hypercholesterinämie (LDLR) (Lusis et al. 1998)l 
  Familiärer apoB-100-Defekt  (Lusis et al. 1998) 
      
Niedrige HDL Level ApoA1-Defizienz (apoA1) (Lusis et al. 1998) 
  Tangier-Krankheit (ABC1-Transporter) (Young & Fielding 1999) 
    (Orsó et al. 2000) 
      
Gerinnungsneigung Verschiedene genetische Gerinnungsstörungen  (Lusis et al. 1998) 
      
Erhöhtes Homocystein Homocystinurie (Cystathionin b-Synthetase) (Gerhard & Duell 1999) 
      
Diabetes mellitus, Typ 2 MODY1 (hepatocyte nuclear factor 4a) (Lusis et al. 1998) 
  MODY2 (glucokinase) (Lusis et al. 1998) 
  MODY3 (hepatocyte nuclear factor 1a) (Lusis et al. 1998) 
      
Arterielle Hypertonie Hyperaldosteronismus (Luft 1998) 
  Morbus Liddle (epithelialer Natriumkanaldefekt) (Luft 1998) 
  Defekter Mineralocorticoidrezeptor (Lifton et al. 2000) 
 
Tabelle 2: Monogene Faktoren der Atherosklerose nach (Lusis 2000).  
LDL: low density lipoprotein, VLDL: very low density lipoprotein, HDL: high density lipoprorein, 
apoB: Apolipoprotein-B, apoA1: Apolipoprotein-A1, ABC1: ATP binding casette 1, MODY: 
maturity onset diabetes of the young. 
 
Interessanterweise zeigen selbst Individuen mit homozygoten Mutationen eine 
unterschiedlich starke Ausbildung der Atherosklerose Beispielsweise wurden bei 
Geschwistern mit dem gleichen Gendefekt im LDL-Rezeptor trotz vergleichbar hoher 
Cholesterinspiegel unterschiedliche Anfälligkeiten für einen Herzinfarkt festgestellt 
(Hobbs et al. 1992). 
1.1.2 Identifizierung polygenetischer Faktoren der Atherosklerose 
Die meisten Patienten mit Atherosklerose sind allerdings nicht von den oben 
aufgeführten monogenetischen Defekten betroffen. Bei ihnen verursacht die 
Kombination verschiedener genetischer Faktoren den Atherosklerose-Phänotyp. 
Beim Menschen stellt die Identifizierung von Genen, die an solchen komplexen 
Erbgängen beteiligt sind, eine große Herausforderung dar. In experimentellen 
Tiermodellen der Atherosklerose ist die Vorgehensweise etwas einfacher, da man 
hier auf gezielte genetische Kreuzungen atheroskleroseempfindlicher und -
resistenter Inzucht-Mausstämme zurückgreifen kann (Risch 2000).  
Generell können Untersuchungen zur Identifizierung genetischer Faktoren der 
Atherosklerose hypothesenorientiert als Assoziationsstudien von Kandidatengenen 
(1.1.2.1) oder hypothesenfrei als Kopplungsanalysen (1.1.2.2) und genomweite 
Assoziationsstudien (1.1.2.3) durchgeführt werden (Lander & Schork 1994). 
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1.1.2.1 Kandidatengenpolymorphismen der Atherosklerose beim 
Menschen 
Eine häufig genutzte Methode zur Aufklärung des genetischen Hintergrundes ist die 
Erforschung von Kandidatengenen in genetischen Assoziationsstudien. Die lange im 
Fokus der Forschung stehenden Kandidatengene wurden hauptsächlich aufgrund 
ihrer pathophysiologischen Funktion im Zusammenhang mit verschiedenen Modellen 
zur Atheroskleroseentstehung (zum Beispiel Fettstoffwechsel, Hypertension, 
Inflammation, Immunologie und Endothelfunktion) näher untersucht. In Tabelle 3 
findet sich eine Übersicht über die Faktoren, die auch in Metaanalysen ein 
nennenswertes relatives Risiko aufweisen, obwohl die einzelnen Effekte der 
genannten Faktoren gering sind. Die höchsten relativen Risiken (RR) waren mit 
Genvarianten im Apolipoprotein-B (Chiodini et al. 2003), der endothelialen NO-
Synthase (Casas et al. 2004) und dem Apolipopotein E (Song et al. 2004) assoziiert. 







anzahl Relatives Risiko Literatur 
ApoB Gln4154Lys (Q4154L) LL 14(1796) 1.73 (1.19-2.50) (Chiodini et al. 2003) 
eNOS3 Glu298Asp (E298D) DD 14 (6036) 1.31 (1.13-1.51) (Casas et al. 2004) 
ApoE, E2, E3, E4 e4 48 (15.492) 1.30 (1.18-1.43) (Song et al. 2004) 
F5 (Factor-V-Leiden) R506Q Q+ 20 (5313) 1.10 (0.88-1.36) (Kim & Becker 2003) 
ACE Insertion/Deletion DD 43 (14.292) 1.22 (1.11-1.35) (Morgan et al. 2003) 
F2 (Prothrombin) G20210A A+ 19 (4944) 1.21 (0.99-1.58) (Burzotta et al. 2004) 
Serpine1 (PAI-1) 5G/4G 4G4G 7(2813) 1.20 (1.04-1.39) (Boekholdt et al. 2005) 
Angiotensinogen Met235Thr TT 21 (4001) 1.19 (1.10-1.30) (Sethi et al. 2003) 
APOB Signal peptide Ins/Del DD 22 (6007) 1.19 (1.05-1.35) (Chiodini et al. 2003) 
MTHFR C677T TT 40 /11.162) 1.14 (1.01-1.28) (Klerk et al. 2002) 
ITGB (GPIIb-IIIa) A2+ 34 (6173) 1.13 (1.02-1.26) (Morgan et al. 2003) 
PON1 Paraoxonase-1 Q192R R192 44 (10106) 1.12 (1.07-1.16) (Wheeler et al. 2004) 
PON1 Paraoxonase-1 Q192R X+ 4 (2252) 0.80 (0.7-1.0) (Wittrup et al. 1999) 
CETP Taq1B B2B2 7 (7681) 0.78 (0.66-0.93) (Boekholdt et al. 2005) 
 
Tabelle 3: Genkandidaten beim Menschen, die in Metaanaylsen eine signifikante Assoziation 
mit der koronaren Herzkrankheit aufweisen. Tabelle modifiziert aus: (Casas et al. 2006). ApoB: 
Apolipoprotein-B; eNOS: endotheliale NO-Synthase; ApoE: Apolipoprotein-E; ACE: 
Angiotensin Converting Enzyme; PAI-1: Plasminogenaktivator-Inhibitor-1; MTHFR: Methylen-
Tetrahydrofolat-Reduktase; ITGB: Integrin beta; CEPT: Cholesterinester-Transferprotein 
 
Nur die wenigsten dieser Genkandidaten werden im klinischen Alltag untersucht und 
als prognostische Faktoren angewendet. Dieses liegt an dem geringen Effekt der 
einzelnen genetischen Variationen für das Erkrankungsrisiko der Patienten, aber 
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auch an der fehlenden Validität und Reproduzierbarkeit der Daten (Agah & Topol 
2002). 
Weiterhin kann davon ausgegangen werden, dass zumindest bei einigen publizierten 
Assoziationsstudien Fehler 1. Ordnung (falsch-positive) vorliegen, die zum Beispiel 
durch geringe Fallzahlen, ein „publication-bias“ (nur positive Ergebnisse werden 
veröffentlicht), „mulitple comparison“-Probleme (beim Vergleich mehrerer 
Assoziationen werden einige durch Zufall signifikant) und inhomogene 
Studienkollektive verursacht werden können (Montori et al. 2000). 
So konnte beispielsweise bei der Untersuchung zahlreicher vorher beschriebener 
genetischer Risikofaktoren nur einer von 85 Genkandidaten bestätigt werden (-455 
Promotervariante des B-Fibrinogen), bei allen anderen Genkandidaten jedoch kein 
signifikanter Nachweis erfolgen (Morgan et al. 2007).  
1.1.2.2 Kopplungsanalysen der Atherosklerose beim Menschen 
Durch das Verfahren der Kopplungsanalyse (Linkage Mapping) wurden zahlreiche 










1 PAVK 3,9** Island (Gudmundsson et al. 2002) 
1 Myokardinfarkt 11,7** USA (Qing Wang et al. 2004) 
2 KHK 3,0 Finnland (Pajukanta et al. 2000) 
2 akute KHK 2,6* Australien (Harrap et al. 2002) 
2 Karotis (Plaque) 2,4* USA (Pankow et al. 2004) 
2 Karotis (IMT) 3,1* USA/Mexiko (D Wang et al. 2005) 
3 KHK 3,3** USA/GB/CH/D (Hauser et al. 2004) 
5 Schlaganfall 4,4** Island (Gretarsdottir et al. 2002) 
10 KHK 3,2** USA (Lange et al. 2002) 
12 Karotis (IMT) 4,3** USA (Fox et al. 2004) 
14 Myokardinfarkt 3,9** Westeuropa (Broeckel et al. 2002) 
15 Myokardinfarkt 4,2** USA (L Wang et al. 2003) 
16 KHK 3,1* Mauritius (Francke et al. 2001) 
17 Myokardinfarkt 2,9*† Europa (Farrall et al. 2006) 
             X KHK 3,4 Finnland (Pajukanta et al. 2000) 
 
Tabelle 4: Durch Kopplungsanalyse identifizierte Genorte (Loci) der Atherosklerose beim 
Menschen. Die Höhe des LOD-Scores gibt Auskunft über die Signifikanz eines Genortes. LOD: 
Logarithm of odds, PAVK: periphere arterielle Verschlusskrankheit, KHK: koronare 
Herzkrankheit, IMT: Intima-Media Dicke, *suggestive Linkage; **signifikate Linkage; †bei 
weiteren Patienten repliziert. 
 
Allerdings konnten viele dieser Genorte in unabhängigen Studien nicht 
wiedergefunden werden, was durch unterschiedliche Studienkollektive und 
Sudiendesigns, aber auch durch differierende Manifestationsformen der 
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Atherosklerose in den Studien (z.B. periphere arterielle Verschlusskrankheit, KHK, 
Schlaganfall) verursacht sein kann. Bei einer Metaanalyse von mehreren 
genomweiten Kopplungsanalysen der koronaren Herzerkrankung konnten allerdings 
Hinweise auf signifikante Loci auf Chromosom 2 und 3 gefunden werden (Chiodini et 
al. 2003). Eine Genidentifizierung ist durch Kopplungsanalysen sehr aufwändig, da 
nur eine grobe chromosomale Position eines Atherosklerosegens ermittelt wird. Um 
ein Gen systematisch zu identifizieren, muss eine vollständige Sequenzierung des 
viele Megabasen umfassenden Genabschnittes und eine nachfolgende 
Assoziationsuntersuchung der identifizierten Genvarianten erfolgen. Ein Beispiel, wo 
eine Identifizierung einer zugrunde liegenden Genmutation erfolgte, ist die 
Identifizierung der Phosphodiesterase 4D, die für einen Schlaganfall-Locus auf 
Chromosom 5 verantwortlich ist (Gretarsdottir et al. 2002, Gretarsdottir et al. 2003). 
1.1.2.3 Genomweite Assoziationsstudien der koronaren Herzerkrankung 
beim Menschen 
Bei genomweiten Analysen werden nicht-verwandte Individuen untersucht. Die erste 
genomweite Assoziationsstudie (Genome-wide association study, GWAS) des 
Myokardinfarkts wurde in einer japanischen Population durchgeführt (Ozaki et al. 
2002). Neuere GAWS ergaben zahlreiche Genloci: Ein Locus, der in mehreren 
großen GWAS nachgewiesen werden konnte, befindet sich auf Chromosom 9 (9p21) 
(McPherson et al. 2007, A. Helgadottir et al. 2008, Samani et al. 2007). 
Interessanterweise sind 25% der Deutschen homozygot für das Risikoallel, eine 
Kopie des Allels trägt mindestens 50% der Bevölkerung. Aktuelle Befunde zeigen, 
dass eine nicht codierende RNA (ANRIL) bei Trägern der Risikoallels hoch exprimiert 
ist und mit dem Schweregrad der koronaren Herzerkrankung assoziiert ist (Holdt et 
al. 2010). Des Weiteren konnte kürzlich in einer SNP Analyse ein neuer Locus auf 
Chromosom 3 (3q22.3) nachgewiesen werden, der signifikant mit der Entstehung der 
koronaren Herzerkrankung assoziiert ist (Erdmann et al. 2009). Eine Übersicht über 
die in den letzten 2 Jahren mittels genomweiter Assoziationsstudien 
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(Samani et al. 2009)  
(Wellcome Trust Case Control 
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(Samani et al. 2007)  
(Samani et al. 2009)   
1q41 72% 1.28 5.36 x 10e-8 MIA3 
 
(Samani et al. 2007))   
(Samani et al. 2009) 
6p24 65% 1.13 1 x 10e-9 PHACTR1 
 
(Kathiresan et al. 2009) 
2p33 14% 1.17 1 x 10e-8 WDR12 
 
(Kathiresan et al. 2009) 




KCNE2 (Kathiresan et al. 2009) 




LPS (Trégouët et al. 2009) 
3q22.3 15% 1.15 7.44 x 10e-13 MRAS 
 
(Erdmann et al. 2009) 
19p13.2 11% 1.15 2.1 x 10e-7 LDLR 
 
(Wellcome Trust Case Control 
Consortium 2007) 
(Linsel-Nitschke et al. 2008) 
12q24 38% 1.13 8.6 x 10e-8 SH2B3 
 
(Gudbjartsson et al. 2009) 
12q24 24% 1.48 3 x 10e-18 BRAP* 
 
(Ozaki et al. 2009) 
12q24.3 36% 1.08 4.81 x 10e-7 
 
HNF1A 
C12orf43 (Erdmann et al. 2009) 
 
Tabelle 5: Genorte der koronaren Herzerkrankung aus genomweiten Assoziationsstudien, 
publiziert 2007-2009. 
1.1.2.4 Mausmodelle der Atherosklerose 
Die Atherosklerose bei Mäusen ist im Vergleich zu anderen Spezies physiologisch 
sehr gering ausgeprägt, da sie ein hohes HDL und ein geringes LDL im Blut 
aufweisen (Smith 2003). Da die Tiere durch kurze Generationszeiten und einen 
geringen Platzbedarf ein günstiges Forschungsprofil aufweisen, wurden Versuche 
unternommen, Atherosklerose bei der Maus zu induzieren. Als weiterer Vorteil des 
Mausmodells sind verschiedene Inzuchtstämme schon seit langer Zeit etabliert. 
Anfangs wurden die Mäuse wegen der Fellfarbe gezüchtet, auf diese Art und Weise 
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wurden bereits viele Gene fixiert, so dass für die genetische Forschung optimale 
Bedingungen entstanden. Auf der Basis des definierten genetischen Materials lassen 
sich leichter Kandidatengene identifizieren (Sheth et al. 2002), was beim Menschen 
durch die Komplexität des genetischen Materials erschwert ist.  
Die Induktion der Atherosklerose bei der Maus als Voraussetzung für die 
Erforschung dieses Krankheitsbildes gelang erstmals in den 1960er Jahren durch 
Fütterung einer fett- und cholesterinhaltigen Diät unter Beigabe von Cholat 
(Vesselinovitch & Wissler 1968a, Vesselinovitch & Wissler 1968b). Diese Diät wurde 
durch Beverly Paigen in der 1980er Jahren verbessert und daher heute häufig auch 
als „Paigen Diät“ bezeichnet (Paigen et al. 1985). Seit Anfang der 1990er Jahre 
wurden Mausmodelle mit diätinduzierter Atherosklerose zunehmend durch 
Apolipoprotein-E- und LDL-Rezeptor-defiziente Mausmodelle abgelöst, bei denen 
eine deutlich robustere Induktion der Atherosklerose möglich ist. 
Verschiedene Inzuchtstämme verhalten sich in Bezug auf die 
Atherokleroseentwicklung unterschiedlich (Shih et al. 1995). Der am häufigsten 
verwendete Mausstamm C57BL/6 weist beispielsweise eine hohe 
Atheroskleroseempfindlichkeit auf (Rader & Puré 2000). Ein klassischer 
Atherosklerose-resistenter Stamm hingegen ist der C3H Stamm.  
In der vorliegenden Arbeit wurde ein LDL-Rezeptor Knockout Modell verwendet 
(Teupser et al. 2006). Dieses Mausmodell wurde 1993 im Labor von Joachim Herz 
entwickelt (Ishibashi et al. 1993). Im Vergleich zu den ApoE-Knockouts haben diese 
Mäuse ein eher leicht erhöhtes Cholesterin von 6 mmol/l bei einer normalen 
Haltungsdiät und weisen auch nur eine verhältnismäßig geringe Atherosklerose auf 
(Sehayek et al. 2001). Die Atherosklerose konnte aber unter einer sogenannten 
„Western-Type“ Diät bei einem Plasmacholesterinspiegel ~ 20 mmol/L verstärkt 
werden (Palinski et al. 1995). Bei Cholesterinwerten von 40 mmol/L wurden extreme 
Läsionen und andere Komplikationen wie Insulinresistenz, Adipositas und 
Inflammationsreaktionen beobachtet (Ishibashi et al. 1994). 
1.1.2.5 Kopplungsanalyse (QTL-Mapping) zur Identifizierung genetischer 
Faktoren der Atherosklerose im Mausmodell 
Die Kopplungsanalyse stellt ein hypothesenfreies Verfahren zur Identifizierung 
genetischer Dispositionsfaktoren für Krankheiten und andere genetisch determinierte 
Phänotypen dar. Kopplungsanalysen werden synonym auch als Quantitative Trait 
 14 
Locus Mapping (QTL Mapping) bezeichnet (Glazier et al. 2002). In diesem Kapitel 
soll zunächst die verwendete Methode der QTL-Analyse grundsätzlich vorgestellt 
werden, bevor dann auf deren Einsatz zur Identifizierung genetischer Faktoren der 
Atherosklerose im Mausmodell eingegangen wird. 
Bei der Kopplungsanalyse werden durch genomweite Korrelation mit einem 
Phänotyp Genorte identifiziert, die für die Variabilität des zu untersuchenden 
Krankheitsbildes oder Phänotyps verantwortlich sind (Hyman et al. 1994, Baglione & 









Abbildung 1: Vorgehen bei der QTL-Analyse zur Identifizierung genetischer 
Dispositionsfaktoren. 
 
Die Vorraussetzung zur Anwendung der QTL-Analyse nach Haley und Knott ist die 
Arbeit mit einer Population verwandter Individuen, die beispielsweise auf einem 
Inzuchstamm basiert (Knott & Haley 1992). Hier finden unter anderem die oben 
beschriebenen Mausmodelle eine breite Anwendung. Die Parental- oder F0-
Generation besteht hierbei aus Inzuchtmausstämmen, die sich in dem zu 
untersuchenden polygenetischen Merkmal oder Krankheitsbild unterscheiden. Die 
F2-Generation kann entweder aus einer Verkreuzung der F1-Generation, oder als 
N2-Generation als eine Rückkreuzung der F1-Generation mit der F0-Generation 
(Smith 2003) generiert werden. Die F2-Generation wird mit polymorphen Markern 
hinsichtlich ihres Genotyps analysiert, wobei drei Genotypen vorkommen: 
Homozygot (AA oder BB) oder heterozygot (AB).  
Bei Vorarbeiten zu dem hier beschriebenen Projekt konnten durch QTL-Analysen 
bereits verschiedene neue Genorte der Atherosklerosedisposition beschrieben 
werden. Hierzu wurden 459 F2-Nachkommen einer reziproken F2-Kreuzung von 
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atheroskleroseempfindlichen C57BL/6.LDLR-/- und -resistenten FVB.LDLR-/- Mäusen 
generiert (Teupser et al. 2006). Das genetische Rekombinationsmuster wurde mit 
Hilfe eines genomweiten Panels von 192 polymorphen Mikrosatelliten bei jedem 
einzelnen der F2-Tiere erfasst (Abbildung 2). 
 
 
Abbildung 2: Kreuzungsschema der in der vorliegenden Arbeit verwendeten Mauskreuzung 
(links). Auf der rechten Seite ist schematisch die Vererbung der Chomosomen dargestellt. In 
der F1-Generation erben die Tiere jeweils ein Allel von C57 (rot) und FVB (blau). In der F2-
Generation kommt es dann zur Rekombination des genetischen Materials, welches mit einem 
Screen durch genetische Marker bei allen Tieren erfasst wird. 
 
Grundsätzlich werden bei der QTL-Analyse im Mausmodell Phänotypen untersucht, 
die sich zwischen den beiden Parentalstämmen unterscheiden. Bei Vorarbeiten 
wurde beispielsweise die Größe atherosklerotischer Läsionen sowie HDL- und LDL-
Cholesterin bestimmt. In Abbildung 3 ist als Phänotyp eines QTL-Experiments die 
Läsionsgröße (Atherosklerose) bei C57BL/6.LDLR-/- und FVB.LDLR-/- Mäusen und 
den Nachfolgegenerationen dargestellt. In der F1-Generation bildet sich durch 
Verkreuzung der Parentalstämme ein heterozygoter Phänotyp, die F2-Generation 
streut in ihrer Merkmalsausprägung in Bezug auf den Phänotyp je nach dem Anteil 
der Gene aus der Großelterngeneration.   
 16 
























Weibliche LDLR-/- Männliche LDLR-/-A B
a a bb a a bb
 
Abbildung 3: Phänotypen der Mauskreuzung nach (Teupser et al. 2003). A: weibliche Tiere, B: 
männliche Tiere. 
 
Anschließend wird eine Korrelation des Genotyps der F2-Generation mit dem 
zugehörigen Phänotyp durchgeführt, um einen LOD-Score (logarithm of odds) von 
jedem genetischen Marker zu generieren. Für die Bereiche zwischen den Markern 
werden die LOD-Scores geschätzt. Als Beispiel für eine Kopplungsanalyse zwischen 
einem Phänotyp und dem Genotyp ist in Abbildung 4 ein Locus auf Chromosom 12 
aus dem oben beschriebenen Experiment dargestellt. Des Weiteren konnten 
signifikante Loci auf Chromosom 10 (D10Mit16) und Chromosom 3 (D3Mit45) 



















Abbildung 4: LOD-Score der Atherosklerose auf Chromosom 10 bei einer QTL-Analyse 
(Teupser et al. 2006). 
 
Beim QTL-Mapping wird von unterschiedlichen rechnerischen Modellen Gebrauch 
gemacht. Das Hidden Markov Modell (HMM) berücksichtigt beispielsweise fehlende 
Genotypen und arbeitet diese in die Analyse ein. 
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Über 2000 QTLs wurden bereits in Tiermodellen (Maus und Ratte) beschrieben, aber 
bei weniger als 1% der Loci konnten bisher auch die molekularen Grundlagen 
verifiziert werden (Flint et al. 2005). Die durch die Marker definierten Regionen sind 
sehr groß, so dass zahlreiche Kandidatengene als verantwortliche Gene in Frage 
kommen. Aufgrund dieser großen Anzahl an Genen im Bereich eines Markers ist es 
notwendig, dass die Identifikation und Priorisierung der einzelnen „quantitative trait 
genes“ (QTG) ohne statistische Fehler erfolgt (Glazier et al. 2002). Die identifizierten 
DNA-Polymorphismen können sowohl im Exon liegen und aufgrund dessen die 
Aminosäuresequenz direkt beeinflussen, als auch in einer Region, die das Protein 
durch Transkription oder Splicing indirekt reguliert (Fisher et al. 2007). Dabei ist eine 
Lage des Regulators in cis und in trans möglich (Abbildung 5). Ein Gen wird in cis 
reguliert, wenn sich der Regulator in der Nähe des Gens befindet, eine Regulation in 
trans liegt vor, wenn ein Regulator weit entfernt, beispielsweise auf einem anderen 




Abbildung 5: Schematische Darstellung einer Genregulation in cis und in trans. Bei einer 
Regulation in cis befinden sich Regulator (rot) und Gen (blau) in unmittelbarer Nähe auf dem 
gleichen Chromosom Bei Regulation in trans befinden sich Regulator (rot) und Gen (blau) auf 
unterschiedlichen Chromosomen. 
 
Die Festlegung der Signifikanz der Quantitative Trait Loci (QTL) gestaltet sich oft 
schwierig: Auf der einen Seite kann man durch einen zu niedrig angesetzten Cut-off 
zahlreiche falsch positive Assoziationen beschreiben, auf der anderen Seite kann 
man durch einen zu hoch angesetzten Cut-off eventuell relevante Genloci 
übersehen. Lander und Kruglyak unterscheiden aus diesem Grunde die „signifikante 
Linkeage“ (LOD>3.3), und eine suggestive Linkeage“ (LOD>1,9) (E Lander & 
Kruglyak 2004). 
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In Tabelle 6 sind bekannte Genloci der Atherosklerose, die bei bei QTL-Analysen im 













1 D1Mit159 B + H and C + B RI Linien  
(Paigen et al. 1987); 
(Phelan et al. 2002) 
1 1–169 Mb (B6 + A) F2 3.4 (Ishimori & Paigen) 
1 D1Mit359 (B6.129-Apoe-/- + FVB.129-Apoe-/-) F2 3.3 (Dansky et al. 2002) 
2 D2Mit504 (PERA + B6.129-Ldlr-/- + B6.129Ldlr-/-) F2 2.8 (Seidelmann et al. 2005) 
3 D3Mit45 (B6.129-Ldlr-/- + FVB.129-Ldlr-/-) F2 4.5 (Teupser et al. 2003) 
4 D4Mit111 (B6.129-Apoe-/- + C3H.129-Apoe-/-) F2 3 (X Wang et al. 2005) 
4 D4Mit44 (SM + NZB) F2 3.6 (Korstanje et al. 2004) 
4 4–135 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F2 4.6 (Ishimori et al. 2004) 
4 D4Mit127 (MOLF + B6-Ldlr-/-) + B6-Ldlr -/- 6.2 (Welch et al. 2001) 
6 D6Mit256 (CAST + B6) F2 6.7 
(Mehrabian et al. 2001),  
(Mehrabian et al. 2002) 
6 D6Mit110 (MOLF + B6-Ldlr-/-) + B6-Ldlr-/- 6.7 (Welch et al. 2001) 
7 D7Mit193 (B6 + DBA/2) F2 3.7 (Colinayo et al. 2003) 
7 Tyr A + B and B + A RI Linien  (Stewart-Phillips et al. 1989) 
8 8–54 Mb (B6 + A) F2 2.8 (Ishimori & Paigen) 
8 D8Mit41 (B6 + DBA/2) F2 3.4 (Colinayo et al. 2003) 
8 8–109 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F2 2 (Ishimori & Paigen) 
9 9–48 Mb (B6 + A) F2 4.1 (Ishimori & Paigen) 
9 D9Mit330 SWR (SWR + SJL)  (Svenson& Paigen) 
9 9–64 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F2 3.7 (Ishimori & Paigen) 
10 D10Mit213 (B6 + 129) F2  (Ishimori et al. 2004) 
10 D10Mit213 (B6.129-Apoe-/- + FVB.129-Apoe-/-) F2 5.1 (Dansky et al. 2002) 
10 10–27 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F 2.8 (Ishimori & Paigen) 
10 D10Mit16 (B6.129-Ldlr-/- + FVB.129-Ldlr-/-) F2 12.9 (Teupser et al. 2003) 
10 10–27 Mb (B6 + A) F2 3.9 (Ishimori & Paigen) 
10 D10Mit42 (B6 + DBA/2) F2 4.5 (Colinayo et al. 2003) 
10 D10Mit31 B6 + 129) F2 6.6 (Ishimori et al. 2004) 
11 D11Mit333 (B6 + 129) F2  (Ishimori et al. 2004) 
12 D12Mit49 (B6-db/db + BKS) F2 2.5 
(Mu et al. 1999),  
(Purcell et al. 2001) 
12 D12Mit243 (B6 + 129) F2 3.7 (Ishimori et al. 2004) 
12 D12Mit222 (B6.129-Ldlr-/-+ FVB.129-Ldlr-/-) F2 3.7 (Teupser et al. 2003) 
12 D12Mit158 SWR + (SWR + SJL), SWR + SJL RI  (Svenson & Paigen) 
12 D12Mit7 (B6 + 129) F2  (Ishimori et al. 2004) 
14 D14Mit60 (B6.129-Apoe-/- FVB.129-Apoe-/-) F2 2.5 (Dansky et al. 2002) 
14 14–52 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F2 2.6 (Ishimori & Paigen) 
16 D16Mit103 (B6.129-Apoe-/-+ FVB.129-Apoe-/-) F2 2.5 (Dansky et al. 2002) 
18 D18Mit23 (B6.129-Ldlr-/-+ FVB.129-Ldlr-/-) F2 3.1 (Teupser et al. 2003) 
18 18–52 Mb (A + B6.129-Apoe-/-) F2 2.5 (Ishimori & Paigen) 
19 D19Mit120 (B6.129-Apoe-/-+ FVB.129-Apoe-/-) F2 3.8 (Dansky et al. 2002) 
 
Tabelle 6: Publizierte Genloci der Atherosklerose der Maus. Tabelle modifiziert nach (X Wang et 
al. 2005). Der Mausstamm C57BL/6 wird mit B6 bezeichnet. 
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1.1.2.6 Übertragbarkeit der Ergebnisse auf den Menschen 
Bei allen Ergebnissen aus dem Tiermodell stellt sich die Frage, inwiefern diese auf 
den Menschen zu übertragen sind. Insgesamt besitzen 99% der Mausgene ein 
homologes menschliches Gen, und 96% befinden sich am selben synthenen Ort. Die 
Maus und der Mensch verfügen über hochkonservierte Regionen in ihrem Genom, 
die auch mit der Funktionalität zusammenfallen (Waterston et al. 2002). Über das 
Mausmodell konnten bereits viele menschliche Gene und Grundlagen der 
Physiologie und Pathologie beim Menschen erforscht werden (Peters et al. 2007).  
Eine vergleichende Analyse der Atherosklerose-QTLs von Maus und Mensch hat 
ergeben, dass über die Hälfte der Loci des Menschen mit den Loci der Maus 
übereinstimmen, was die Verwendung eines Mausmodelles für die Atherosklerose 
rechtfertigt (X Wang et al. 2005). Beipielsweise führte das tnfsf4 Gen, dass in der 
Maus für den QTL Locus Ath1 verantwortlich ist, zur Identifizierung eines 
Polymorphismus im analogen humanen Genomabschnitt, der in zwei unabhängigen 
schwedischen Populationen mit dem Auftreten eines Myokardinfarktes assoziiert war 
(D Wang et al. 2005). Des Weiteren konnten mit genetischem Mapping 22 HDL-Loci 
beim Menschen und 27 bei der Maus identifiziert werden. Beim Vergleich der beiden 
Modelle konnten 18 Loci beim Menschen den chromosomalen Regionen der Maus 
zugeordnet werden (X Wang & Paigen 2002). Allerdings müssen diese Ergebnisse 
differenziert betrachtet werden. So konnte eine Münchner Gruppe den tnfsf4 Locus in 
einer süddeutschen Population nicht bestätigen (Koch et al. 2008). 
1.1.2.7 ExpressionsQTL-Untersuchungen und Erstellung des QTL-
Phänotyps 
 
Eine Methode zur Beschleunigung der Genidentifizierung stellt das Mapping von 
ExpressionsQTLs (eQTLs) dar (Kendziorski et al. 2006, Fisher et al. 2007). Die 
differentielle Expression von Genen ist hierbei die Grundlage für die QTL-Analyse, 
bei der funktionell interessante Gene eingegrenzt werden (Smith et al. 2006, Fermin 
et al. 2006). 
Bei eQTL-Analysen wird mit Hilfe von Mikroarrays die Genexpression in Zielgeweben 
(z.B. Leber) in einer Population von Mäusen einer F2-Generation bestimmt und 
genomweit mit dem Rekombinationsmuster assoziiert (Schadt et al. 2003). Die 
resultierenden eQTLs stellen Regionen im Genom dar, an denen die genetischen 
Ursachen von Expressionsunterschieden zu suchen sind (Cookson et al. 2009). Wie 
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unter 1.1.2.5 beschrieben, kann man auch hier eine Regulation in cis und in trans 
unterscheiden.  
Sofern ein eQTL mit dem QTL des interessierenden Zielphänotyps kolokalisiert, kann 
man von einer hohen Wahrscheinlichkeit ausgehen, dass zwischen beiden eine 
kausale Beziehung besteht, die dann verifiziert werden kann (Schadt et al. 2005). 
Meist wird unter einer gegebenen Fragestellung ein Profil von Phänotypen erstellt, 
die gemeinsam ausgewertet werden. Chen et al. definierten auch für verschiedene 
Phänotypen Gennetzwerke, deren Gene mit definierten polygenetischen 
Erkrankungen zusammenhängen (Y Chen et al. 2008). 
Nachteile des eQTL bestehen darin, dass Unterschiede der Proteinexpression (zum 
Beispiel durch posttranslationale Modifikationen) nicht notwendigerweise auf der 
Expressionsebene zu finden sind, und dass Unterschiede auf der Expressionsebene 
nicht notwendigerweise zu Unterschieden der Proteinexpression führen müssen 
(Gygi et al. 1999). Eine weitere Einschränkung besteht darin, dass auf den 
verwendeten Arrays möglicherweise nicht alle relevanten Gene repräsentiert sind. In 

























Abbildung 6: Arbeitsablauf e-QTL modifiziert aus (Fisher et al. 2007) 
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Die direkte Analyse von Proteom- und Genomdaten ist unseres Wissens bisher noch 
nicht erfolgt. Das Ziel dieser Studie war es, durch die Analyse des Proteoms noch 
einen Schritt näher an den Phänotyp und somit an die Krankheit heranzutreten 
(Abbildung 7).  
DNA RNA Proteom Phänotyp
 




1.2.1 Begriffsdefinition „Proteomics“ 
Der Begriff “Proteomics” umfasst die großangelegte Charakterisierung der 
Gesamtheit von Proteinen in Zellen, Geweben oder Organismen mittels 
biochemischer Methoden (Graves & Haystead 2002). Lange wurde der Begriff 
“Proteomics” mit der Erfassung von Proteinen mit 2-dimensionalen 
Polyacrylamidgelen assoziiert (Pandey & Mann 2000). Dieses Verfahren wurde 
bereits seit den 70er Jahren als Technik für die Erstellung von Proteindatenbanken 
genutzt (Wilkins et al. 1996, Celis et al. 1996, Anderson & Anderson 1996). 
In den neunziger Jahren wurde mit der Massenspektrometrie eine neue Methode 
verfügbar, die die Proteinforschung völlig reformierte. Auch die öffentliche 
Verfügbarkeit großer Teile des menschlichen Genoms in Datenbanken trug 
wesentlich zur Proteomforschung bei. Durch diese Errungenschaften hat sich 
inzwischen der Proteombegriff gewandelt. Es sind nunmehr zwei Definitionen üblich: 
die klassische, eng gefasste befasst sich nur mit den Proteinen an sich, während 
eine weiter gefasste auch Analysen der mRNA und des Genoms mit einbezieht 
(Pandey & Mann 2000). Für Übersichtsauswertungen des Proteoms stehen heute 
verschiedene Techniken zur Verfügung, unter anderem massenspektrometrische 
Methoden, Immunoassays, Immunoblots, Elektrophorese und Chromatographie 
(Hortin 2006).  
In den vergangenen Jahrzehnten wurde in groß angelegten Projekten an der 
Erforschung des Genoms unterschiedlicher Spezies gearbeitet, für den Phänotyp 
sind aber hauptsächlich die Proteine relevant. Es ist nahezu unmöglich, die 
Mechanismen von Erkrankungen, des Alterns oder den Einfluss der Umwelt auf den 
Organismus allein durch genomische Information zu verstehen. Auch kann man trotz 
großer Fortschritte der Bioinformatik von genomischen Daten selten direkte 
Rückschlüsse auf das entstehende Protein ziehen (Dunham et al. 1999), sondern 
muss die Transkription, die Modifizierung der RNA, die Translation und die 
posttranslationale Modifizierung berücksichtigen. Direkte Studien am Protein tragen 
wesentlich dazu bei, Proteininteraktionen, die molekulare Zusammensetzung von 
zellulären Strukturen und Angriffspunkte von Medikamenten zu erfassen (Pandey & 
Mann 2000).  
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1.2.2 Herangehensweisen an Proteomics 
Wie oben dargestellt, ist die Enstehung eines Proteins von zahlreichen Schritten 
abhängig. Auf jeder Ebene können Modifikationen auftreten, die aus dem gleichen 
genetischen Material unterschiedliche Proteine entstehen lassen. Die 
Proteomforschung verfolgt aus diesem Grunde unterschiedliche Forschungsansätze, 
von denen einige in Abbildung 8 aufgeführt sind. Auf die Methoden und 














Abbildung 8: Arbeitsweisen Proteomics aus (Graves & Haystead 2002) 
 
Expressionsstudien erfassen quantitativ die Expression bestimmter Gene, um deren 
Abschriftsmenge und darüber auch ihre Bedeutung in den Zellen festzulegen. So 
können zum Beispiel krankheitsspezifisch erhöhte Expressionen nachgewiesen 
werden. Oft ist es aber schwierig, die über serial analysis of gene expression (SAGE) 
data oder DNA Mikroarrays gewonnen Informationen mit dem Vorkommen von 
Proteinen zu korrelieren (Abbott 1999, Anderson & Seilhamer 1997, Gygi et al. 
1999). 
Eine weitere Dimension der Proteomforschung ist die Ebene der posttranslationalen 
Modifikationen, zu denen unter anderem die Erfassung der Phosphorylierung, 
Glykosilierung, Sulphatierung und Proteolyse zählt, die für die Aktivität, Stabilität, 
Lokalisation und den Abbau der Proteine von Bedeutung sind (Hunter 1995). Zur 
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Erfassung posttranslationaler Modifikationen wird häufig die Massenspektrometrie 
verwendet.  
Das Verständnis von Proteininteraktionen ist notwendig, um Mechanismen des 
Zellzyklus, des Zellwachstums und der Apoptose zu verstehen. Durch die 
Identifizierung von Interaktionspartnern kann die biologische Funktion spezifiziert 
werden, und Informationen über Interaktionspartner können für therapeutische 
Ansätze genutzt werden. Proteininteraktionen werden mit Hilfe von Antikörpern, 
Epitop- und Peptidanalysen untersucht.  
Die Erforschung der Proteinstrukturen hat zum Ziel, aktive Zentren aufzuklären, die 
für Medikamente, Protein-Proteinbindungen oder Signalwege interessant sein 
können. Vor allem für das Verständnis der Struktur und Architektur der Zelle sind 
diese Informationen von Bedeutung, aber auch für die Entwicklung spezifischer 
Liganden.  
Unter dem Begriff Proteinfunktionen ist ein weites Spektrum zusammengefasst. So 
können durch die Definition wichtiger Signalwege sowohl Infomationen über die 
Funktion der Proteine über die Zelle hinaus gewonnen werden, als auch wichtige 
Grundlagen über Wirkmechanismen von Medikamenten aufgedeckt werden. In 
diesem Bereich wird mit Knockout-Mausmodellen, Yeast-genomics-Modellen, 
Aktivitätsassays, aber auch mit Analyse von Zytokinen und Rezeptor-
Ligandenbindungen gearbeitet.  
1.2.3 Massenspektrometrie 
Wegweisend für die Proteinidentifizierung war die Entwicklung der 
Massenspektrometrie (Tanaka et al. 1988). Sie hat die vorher übliche Edman 
Degradierung weitestgehend verdrängt, da sie deutlich sensitiver ist, mit 
Proteingemischen umgehen kann und weit größere Datenmengen generiert (Pandey 
& Mann 2000). 
Matrix-assisted laser desorption/ionization time of flight mass spectrometry (MALDI-
TOF MS) ist eine Methode, die sich besonders für die Analyse von Peptiden und 
Proteinen in komplexen Proben eignet (Hortin 2006). Sie kann ebenfalls für die 
direkte Gewebeanalyse genutzt werden und ist ausgezeichnet dazu geeignet, große 
Mengen an Protein übersichtsweise und dennoch sensitiv nachzuweisen. Für ihre 
Entwicklung wurde 2002 ein Nobelpreis an Koichi Tanaka vergeben.  
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Das Prinzip der Methode wird in Abbildung 9 dargestellt, ein typisches 
Massenspektrum ist in Abbildung 10 abgebildet. Bei der MALDI-TOF MS werden 
Proteinproben mit Matrix versetzt, auf ein Target aufgetragen, getrocknet und 
anschließend mit einem Laser beschossen. Durch den Beschuß ionisierte Proteine 
werden im Vakuum beschleunigt und treffen auf einen Detektor auf, der ihre Flugzeit 
(time of flight, TOF) berechnet. Von dieser Flugzeit wird auf die Größe der Peptide 
und Proteine geschlossen. In der Praxis haben sich Geräte mit Ionenspiegeln 
bewährt, bei denen die Flugstrecke durch ein zusätzliches elektrisches Feld am Ende 
der ursprünglichen Flugrichtung verdoppelt wird. Man erreicht durch diese Technik 
eine weitere Fokussierung, indem die Varianz in der Geschwindigkeit der Ionen 
minimiert wird. 
 
Abbildung 9: Funktionsweise eines Massenspektrometers nach (Sauer & Gut 2002). Durch 
einen Laser werden einzelne auf ein Target aufgetragene und getrocknete Proteinproben 
beschossen. Die mit Matrix versetzten Proben ionisieren und werden in einem elektrischen 
Feld beschleunigt. Nach dem Flug durch ein Vakuum treffen sie auf einem Detektor auf, der die 
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neben der Masse des Peptids auch die Ladung die Fluggeschwindigkeit beeinflusst. Aus der 
zeitlichen Abfolge des Auftreffens auf dem Detektor kann die Masse sehr präzise berechnet 




Abbildung 10: Typisches Massenspektrum der gemessenen Plasmaproben im Massenbereich 
800-10000 einer Plasmaprobe einer Maus der F2-Generation der verwendeten Kreuzung. 
 
Grundsätzlich werden zwei Ansätze der Proteinanalyse mittels Massenspektrometrie 
unterschieden. Der „non-targeted“ Ansatz konzentriert sich auf die Detektion und 
Identifizierung von Proteinen und Peptiden in einer komplexen Probe, durch einen 
„targeted“ Ansatz kann man Proteine und Peptide über Standardisierung 
quantifizieren (Anderson & Anderson 2002). 
Der Detektor des MALDI-TOF Massenspektrometers ist eine Mikrokanalplatte, die 
als ein Elektronenmultiplikator für die auftreffenden Ionen fungiert. Hierbei reagiert 
der Detektor stärker auf schnelle Ionen mit einer niedrigen m/z und generiert so 
stärkere Signale. Diese Detektionseigenschaften führen zu einem starken Bias 
zugunsten der kleinen Peptide im Vergleich zu großen Proteinen. Die 
Massenspektrometrie hat also gegenüber der Analyse mit Gelen den Vorteil, dass 
kleine Proteine aufgrund ihrer Größe nicht vernachlässigt werden. Außerdem kann 
man komplexe Proben untersuchen, und muss sich nicht nur spezifisch auf einen 
Stoff konzentrieren, der in geringer Konzentration vorhanden ist.  
Da eine Plasmaprobe zahlreiche unterschiedliche Proteine enthält, gestaltet sich die 
Auswertung eines Spektrums mit einer großen Anzahl von Bruchstücken und 
unterschiedlich geladenen Ionen schwierig. Aus diesem Grunde wurden Techniken 
zur Fraktionierung der Probe entwickelt, die auf unterschiedlichen 
Bindungseigenschaften (hydrophob, hydrophil) von magnetischen Partikeln beruhen. 
In der vorliegenden Arbeit wurden MB-HIC8-Beads (C8-Beads) verwendet, die mit 
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einer hydrophoben Oberfläche beschichtet sind und Peptide und Proteine nach 
hydrophoben Eigenschaften trennen. 
Proteine und Peptide unterscheiden sich stark in ihren Flugeigenschaften, da es von 
der Oberfläche abhängt, welche Proteine ionisiert und beschleunigt werden. Es kann 
aber davon ausgegangen werden, dass sich die Flugeigenschaften zwar von Protein 
zu Protein unterscheiden, dass aber das gleiche Protein in unterschiedlichen 
Plasmaproben die gleichen Flugeigenschaften aufweist. 
Bei der MALDI-TOF Massenspektrometrie handelt es sich um eine semiquantitative 
Methode, das heißt, dass die im Spektrum auf der y-Achse abgebildeten Intensitäten 
nicht quantitativ zu werten sind. Des Weiteren ist mit einem Massenshift von 0.01 
Prozentpunkten an jedem m/z-Wert auf der x-Achse zu rechnen.  
1.2.4 Wahl der Methode und des Materials für die Erstellung des 
Phänotyps für die QTL-Analyse 
Für die Erstellung eines proteomischen Datensatzes wurde in der vorliegenden 
Arbeit die Massenspektrometrie (MALDI-TOF) genutzt, welche zunehmend zur 
Analyse von Proteinpattern aus verschiedenen Organgeweben oder leichter 
zugänglichen Körperflüssigkeiten wie Serum, Plasma oder Urin verwendet wird 
(Paweletz et al. 2000, Petricoin et al. 2002). Das Ziel dieser Ansätze ist die 
Identifizierung von spezifischen Verteilungsmustern (Pattern), die in Verbindung mit 
unterschiedlichen Krankheiten stehen.  
Zur Erstellung des phänotypischen Datensatzes standen mehrere Gewebe der 
Mauskreuzung zur Auswahl, unter anderem Blutplasma und Lebergewebe. Da das 
Blut ständig mit dem Gefäßendothel in Kontakt ist, sind hier die zahlreiche an der 
Pathogenese der Atherosklerose beteiligte Faktoren zu vermuten. Zur Analyse dieser 
Proteine kann Vollblut, Serum oder Plasma verwendet werden, von den genannten 
wird das Blutplasma klinisch am häufigsten verwendet. Es weist ein äußerst 
heterogenes Spektrum von Proteinen auf, von denen Albumin den größten Anteil 
einnimmt (55%). Die Proteine werden nach der Konzentration in klassische 
Plasmaproteine („high abundance“), Enzyme, Troponine und Zytokine („low 
abundance“) eingeteilt (Anderson & Anderson 2002). 
Bei der massenspektrometrischen Identifizierung von Peptidfraktionen aus 
menschlichem Hämofiltrat wurden 55% der Peptide als Fragmente von 
Plasmaproteinen (zum Beispiel Fibrinogen A 13%, Albumin 10%, Beta2-
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Mikroglobulin 8,5%, Cystatin C 7%, und Fibrinogen B 6%) beschrieben und 7% als 
Hormone, Wachstumsfaktoren und Zytokine (Richter et al. 1999). Auch Tumormarker 
konnten mittels MALDI-TOF aus dem Serum nachgewiesen werden (Fiedler et al. 
2009). 
Nahezu die Hälfte der bekannten Proteine im menschlichen Plasma sind kleiner als 
45 Da, ein Massenbereich, der durch die MALDI-TOF MS aufgrund eines Bias für 
kleine Proteine besonders gut nachgewiesen wird. Da diese kleinen Proteine in den 
renal filtrierten Massenbereich fallen (Heinemann et al. 1974), müssten sie 
physiologisch aus dem Blutplasma eliminiert werden. Da sie dennoch im Plasma 
nachweisbar sind, liegt die Vermutung nahe, dass sie sich zu Proteinkomplexen 
zusammenschließen, in denen sie dann im Blutplasma vorkommen (Hortin 2006). 
Bereits sehr früh erforschte Proteinkomplexe sind die Lipoproteinpartikel, die mit der 
2D-Gelelektrophorese beschrieben wurden (James et al. 1988).  
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1.3 Zielstellung der Arbeit  
Ziel der vorliegenden Arbeit war die Identifiizierung genetischer Faktoren, die das 
Serumpeptidom/-proteom regulieren.  
Es wurde eine Kopplungsanalyse durchgeführt, die eine Proteomanalyse hinsichtlich 
des Genotyps einer Kreuzung von 459 F2-Tieren der Inzuchtmausstämme 
C57BL6.LDLR-/- und FVB.LDLR-/- analysierte. Diese Kreuzung war ursprünglich zur 
Identifizierung genetischer Faktoren der Atherosklerose hergestellt worden. Das 
Gesamtproteinspektrum des Blutplasmas wurde als Phänotyp verwendet. Blut ist 
leicht zugänglich und steht im klinischen Alltag von jedem Patienten zur Verfügung. 
Außerdem spielt das Blut in der Pathogenese der Atherosklerose eine wichtige Rolle, 
da es ständig in Kontakt mit der Gefäßwand ist. Des Weiteren enthält es 
Substanzen, die am Fettstoffwechsel, der Immunologie und der Inflammation beteiligt 
sind. 
Die Ziele dieser Arbeit waren: 
1. Identifizierung genetischer Faktoren, die das Serumpeptidom regulieren. 
2. Entwicklung einer bioinformatischen Methode, um die umfangreichen Daten 
aus Proteom und Genomanalytik miteinander zu verknüpfen. 
3. Identifikation möglicher Loci des Proteoms, die mit der Atherosklerose 
zusammenhängen. 
4. Identifikation von Proteinen, die sich hinter den Peaks verbergen. 
Eine direkte Assoziation des Proteommusters mit dem Rekombinationsmuster 
segregierender Kreuzungen und die Bestimmung von „Proteom-QTLs“ für die 
einzelnen Proteine kann einen erheblichen Fortschritt für die Identifizierung 
differentiell regulierter Proteine und der zugrundeliegenden Genloci bei 
polygenetischen Krankheiten darstellen. Diese Untersuchungen sind nach unserer 
Kenntnis bisher nicht durchgeführt worden. 
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2. Methoden 
2.1 Mausstämme C57BL/6 und FVB 
Als Arbeitsmaterial stand eine F2-Generation von 459 Tieren einer Kreuzung 
Atherosklerose-anfälliger C57BL/6 und -resistenter FVB Mäuse auf dem LDL-
Rezeptor-defizientem Hintergrund zur Verfügung. Die LDLR-/- (LDL-Rezeptor 
Knockout Mäuse) der Parentalgeneration auf einem C57BL/6 Hintergrund wurden 
aus dem Jackson Laboratory bezogen (B6.129S7-Ldlrtm1Her_J, stock no.002207, 
bezeichnet als C57BL/6.LDLR-/-), ein FVB Inzuchtstamm auf einem LDLR-/- 
Hintergrund stand aus eigener Züchtung zur Verfügung (Teupser et al. 2003). LDL-
Rezeptor-defiziente Mäuse auf dem FVB Hintergrund wurden durch Marker-
assistierte Rückkreuzung (Markel et al. 1997) hergestellt. 
Die Mäuse wurden vom 28.Tag an mit einer semisynthetischen, modifizierten AIN76 
Diät gefüttert (Teupser et al. 2003) und im Alter von 20 Wochen seziert. Bei der 
Tötung wurde Vollblut aus dem linken Ventrikel entnommen. Zur Gewinnung von 
Plasma wurde EDTA-Blut (1 mg Na²EDTA/ml) 10 min bei 3500 U/min zentrifugiert 
(Omnifuge 2.0 RS).  
2.2 Genetische Analysen  
Von jedem einzelnen der 459 Tiere der F2-Generation liegt ein kompletter 
Genomscan mit 192 genetischen Markern vor, der das Rekombinationsmusters der 
Tiere charakterisiert. Genomische DNA wurde aus Mausgewebe (Leber, 
Schwanzspitze) gewonnen. Dieses Gewebe wurde mit Proteinase K verdaut und mit 
Ethanol präzipiziert. Für die Genotypisierung wurden Mikrosatellitenmarker 
verwendet, die bei der Lokalisierung bekannte Polymorphismen zwischen den beiden 
Mausstämmen FVB und C57BL/6 berücksichtigten (Dansky et al. 2002). Die 
Markeranalyse beinhaltete 154 Marker, die in 10 cM- Abständen auf dem Genom 
verteilt waren. Diesen Markern wurde noch ein zusätzlicher Satz von 54 Markern 
hinzugefügt, um ein feineres Mapping zu ermöglichen oder Marker zu wiederholen, 
deren Analyse unklar war. Das Protokoll zur Genotypisierung und Informationen zum 




2.3 Präparation der Proben für MALDI-TOF 
Als Probenmaterial für die Messungen wurde Blutplasma verwendet, das wie oben 
beschrieben gewonnen wurde und bis zum Messzeitpunkt bei -80°C gelagert wurde.  
Zur Aufteilung des Blutplasmas in Fraktionen wurde das ClinProt-Purification-
Reagent-Set der Firma Bruker verwendet. Die verwendeten magnetischen Partikel 
waren mit einer definierten hydrophoben Oberfläche versehen (C8-beads MB-HIC 
magnetic bead- hydrophobic interaction chromatorgraphy C8) und hatten eine 
mittlere Porengröße von 40 nm. Nach der Empfehlung des Protokolls des Bruker 
Daltonic Kits wurden von jeder Plasmaprobe 5 µl eingesetzt. Dem Blutplasma wurde 
10 µl Bindungslösung („binding solution“) zugesetzt und die Mischung anschließend 
zu 5 µl der Beads in ein 0,2 ml Polypropylen-Tube gegeben, vermischt und eine 
Minute lang inkubiert. Die nun mit den Beads verbundenene Plasmafraktion wurde 
durch magnetische Beads vom Restplasma separiert. Anschließend wurden die 
Beads dreimal mit jeweils 100 µl Waschlösung gewaschen. Schließlich wurde der an 
die Beads gebundene Plasmaanteil durch 5 µl einer Acetonitril-Wasser-Mischung 
(1:1) wieder von den Beads eluiert.  
Die so präparierten Plasmaproben wurden in zufälliger Reihenfolge auf die Platten 
(polished steel, Bruker) aufgetragen. Es wurde 1 µl des präparierten Probenmaterials 
aufgetragen und an der Raumluft getrocknet, und dann zusätzlich 1 µl Matrix (α-
HCCA (α-cyano-4-hydroxycinammic acid) 3mg/ml gelöst in 2% Triflouressigsäure in 
Acetonitril/Wasser 1/1) auf das Target (Stahltarget, Bruker Daltronics) aufgetragen.  
2.4 Massenspektrometrie  
Die mit C8-Beads präparierten Proben von 453 Mäusen (6 Plasmaproben waren 
nicht verwertbar) der F2-Generation, 61 Proben der F1-Generation und 22 Proben 
der F0-Generation wurden mit MALDI-TOF MS (Gerätetyp Autoflex MALDI-TOF 
Massenspektrometer, Linearmodus, Bruker Daltonics) im Massenbereich zwischen 
800-10000 Da gemessen. Das Gerät wurde mit folgenden Einstellungen betrieben: 
positiver Linearmodus; Ionenquelle (1) 20 kV; Ionenquelle (2) 18,5 kV; Linse 9,00 kV; 
Ionenextraktionspuls 160 ns; Stickstoffdruck 2500 mbar; Wellenlänge des 
Stickstofflasers λ=337 nm; Frequenz 50Hz. Zur Matrixsuppression wurde ein Gating 
Factor von 500 Da verwendet. Zur Standardisierung der Messungen wurde ein 
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externer Standard auf das Target aufgetragen. Es wurden jeweils Vierfachwerte 
generiert, die gemittelt in die Datenverarbeitung eingingen. 
2.5 MALDI-TOF/TOF 
Durch die Kombination zweier massenspektrometrischer Kollisionszellen (MALDI-
TOF/TOF) können Komponenten komplexer Proteinmischungen und unbekannte 
Bestandteile einer Probe identifiziert werden. Das Wirkprinzip eines 
Tandemmassenspektrometers ist in Abbildung 11 dargestellt. Die Proben wurden wie 
unter 2.3 beschrieben präpariert und auf ein Target zur Messung aufgetragen. Die 
Messung erfolgte mit einem Tandemmassenspektrometer der Firma Bruker 
(Firmenniederlassung Leipzig in Zusammenarbeit mit Herrn Thomas Elssner, Gerät: 
Autoflex 2 MALDI-TOF/TOF, Bruker Daltonics, Reflektormodus, sonstige 
Einstellungen siehe 2.4).  
 
Abbildung 11: Funktionsweise eines Tandemmassenspektrometers nach (Suckau et al. 2003).  
Wie bei MALDI-TOF MS wird die Plasmaprobe durch Laserstrahlung ionisiert und in der ersten 
Kollisionszelle beschleunigt, wodurch die Ausgangsionen in Fragmente zerfallen. Diese 
“Ionenfamilie”, die aus einem Ausgangsion und seinen Zerfallsprodukten besteht, erreicht den 
TIS (timed ion selector, TOF1) gleichzeitig, und durch wechselnde Gate-Spannungen kann nur 
eine selektierte Ionenfamilie passieren, während andere Ionenfamilien abgelenkt werden. 
Zwischen den zwei TOF-Analysatoren wird eine zweite Kollisionszelle eingebaut, wo die Ionen 
beschleunigt werden und ihnen durch eine Spannung Energie zugeführt wird. Daraufhin 
zerfallen die Ionen sehr spezifisch zu anderen, leichteren Ionen. Anschließend wird im “postlift-
metastable-surpressor” (PLMS), der eine ähnliche Funktion wie der TIS hat, das noch nicht 
fragmentierte Vorläuferion reflektiert. So wird die Bildung weiterer Fragmente verhindert und 
somit das Rauschen vermindert. Das selektierte Fragmentspektrum trifft nun im Linearmodus 
direkt auf den Detektor auf. Um eine höhere Auflösung zu erreichen, kann ein Reflektor 
aktiviert werden. 
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2.6 HDL-Gewinnung mittels Ultrazentrifugation 
Die Plasmaproben für die HDL-Isolation wurden nach dem unter 2.1 beschriebenen 
Protokoll von 4 Mäusen der F0-Generation des Stammes FVB entnommen. 
Zur Gewinnung einer HDL-Fraktion und HDL-freiem Plasma wurde das Plasma in 
zwei Zentrifugationsschritten mit Hilfe einer Optima LE-80K der Firma Beckman 
Coulter getrennt. Es wurden 65 µl Plasma mit 65 µl einer Dichtelösung (1,103 g/ml 
KBr) versetzt, um eine Enddichte von 1,063 g/ml zu erreichen. Bei 40000 U/min und 
10°C wurde länger als 8 Stunden in einem Rotor Optima LE-80K (Type 42.2 Ti) der 
Firma Beckman Coulter zentrifugiert. Anschließend wurden 60 µl des Unterstandes 
(HDL) mit einer 100 µl Hamilton Spritze in ein neues Beckman Tube überführt, 
welches mit der Probennummer beschriftet wurde. Zwischen den einzelnen Proben 
wurde die Hamilton Spritze mit destilliertem H2O gespült. LDL und VLDL befanden 
sich nach der Zentrifugation im Überstand, der in einem frischen Eppendorfgefäß 
aufbewahrt wurde. Der Unterstand wurde anschließend mit 60 µl (1,357g/ml) 
Dichtelösung zu einer Enddichte von 1,21 g/ml aufgefüllt. Anschließend wurde bei 
40000 U/min mehr als 18 Stunden bei 10 °C zentrifugiert. Die HDL Fraktion befand 
sich nach der Zentrifugation im Überstand und wurde vorsichtig mit einer Hamilton 
Spritze in beschriftete Eppendorfgefäße überführt. Im Unterstand dieses letzten 
Schritts befanden sich die von HDL befreiten Proteine (LPDS u.a.), die ebenfalls in 
das für LDL und VLDL benutzte Eppendorfgefäße pipettiert wurden. 
2.7 Software 
Zur Datenverarbeitung wurde auf verschiedene kommerziell verfügbare Software 
zurückgegriffen. Zur Analyse der Rohspektren wurde die ClinProTools Software 
(Bruker Daltonics) genutzt. Um die Daten für die unterschiedlichen Programme 
kompatibel zu machen, wurden die Programmiersprachen Python und Perll 
verwendet. Die statistischen Analysen wurden mit R (rQTL) durchgeführt. Für die 
Darstellungen wurden R und Microsoft Excel Visual Basic Skripte verwendet. Zur 
Proteinanalyse wurde die Ensembl-Datenbank verwendet, zur Sequenzanalyse 
ebenfalls Ensembl und Blast. In Tabelle 7 ist die verwendete Software dargestellt. 










http://www.ncbi.nlm.nih.gov/BLAST      
(Altschul et al. 1990) 
Delta Mass 
Massenunterschiede bei MALDI-
TOF Daten www.abrf.org/index.cfm/dm.home 
Ensembl 
Gen und Proteomdaten, 
Sequenzen http://www.ensembl.org 
R Grundlage für die QTL-Software www.r-project.org/  
rQTL 
QTL/Analyse, Heatmap-
Erstellung http://rqtl.org/ (Broman et al. 2003) 
ClinProTools 






für Datentransfer http://www.python.org/ 
Delta Mass Datenbank http://www.abrf.org/index.cfm/dm.home 
 
Tabelle 7: In der vorliegenden Arbeit verwendete Software  
2.8 Datenverarbeitung  
2.8.1 Verarbeitung der massenspektrometrischen Daten 
Als Phänotyp für die QTL-Analyse wurden mit MALDI-TOF MS Spektren aus 
Plasmaproben aller Tiere generiert. Diese Spektren wurden mit zwei verschiedenen 
Datenanalysen ausgewertet. Die lineare Interpolation wird unter 2.8.1.1 beschrieben, 
die Auswertung mit der Software ClinProtTools unter 2.8.1.2. 
2.8.1.1 Lineare Interpolation und Mittelwertbildung zur Generierung von 
kontinuierlichen Spektren 
Um die für Tiere der F0-, F1-, und F2-Generation vorliegenden Vierfachmessungen 
vergleichbar zu machen, wurden die Datenpunkte im Abstand von 0,1 im 
Massenbereich von 800 bis 10000 m/z linear interpoliert und die von jeder Probe 
gemessenen Vierfachwerte gemittelt (Abbildung 12). Anschließend wurden die 
Mittelwerte aller Spektren an jedem m/z-Wert aufaddiert (Gesamtintensität) und jeder 
Mittelwert der einzelnen Spektren auf diese Gesamtintensität hin normalisiert. Im 


















Abbildung 12: Verarbeitung der Rohspektren. Von jedem Tier wurden Vierfachmessungen 
erstellt, die ermittelten Einzelmessungen linear interpoliert und die Intensität an jedem m/z-
Wert im Abstand von 0,1 (Massenbereich 800 bis 10000) ermittelt. Anschließend wurden die 
Vierfachwerte jedes Tieres an jedem m/z-Wert gemittelt. 
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2.8.1.2 Verarbeitung der Spektren mit der Software ClinProtTools 
Die ermittelten Spektren der F0-, F1- und F2-Generation wurden mit Hilfe der 
Software ClinProTools der Firma Bruker verarbeitet, welche ein standardisiertes 
Modell, das sogenannte „standard data preparation workflow“, nutzt. Dieses setzt 
sich aus den im Folgenden beschriebenen Parametern Baseline Subtraction, 
Normalisierung der Spektren, Rekalibration der Spektren, Bildung eines 
Mittelwertspektrums, Berechnung der Fläche unter der Kurve und der Normalisierung 
dieser Fläche zusammen: 
Die Ebene der Baseline variiert von Spektrum zu Spektrum. Ziel der Baseline 
Subtraction war es, diese durch Präperationsprozesse zustande kommende Varianz 
zu eliminieren und alle Spektren auf eine Grundlinie zu normieren, ohne die Form der 
flachen oder überlappenden Peaks zu beeinflussen. Für die Baseline Substraction an 
unseren Spektren wurde das Modell Convex Hull Baseline (Toussaint & Avis 1980) 
verwendet, das von ClinProTools für den Massenbereich bis 10 kDa empfohlen wird. 
Anschließend wurden die Spektren auf ihren TIC (total icon count) normalisiert und 
rekalibriert. Bei der Kalibrierung werden die Spektren nach den Peaks ausgerichtet 
und so verschoben, dass die m/z-Werte für die einzelnen Peaks übereinstimmen. Die 
m/z-Werte, die auf der x-Achse eines Spektrums angegeben werden, werden aus 
der Zeit errechnet, die vergeht, bis das Peptid auf dem Detektor auftrifft. Von 
Messung zu Messung kann eine systematische Verschiebung auf der x-Achse 
auftreten. In der folgenden Abbildung ist links ein Beispiel dargestellt, auf dem ein 
Massenshift am m/z-Wert 2787 zu sehen ist, der nach Rekalibrierung ausgeglichen 
wird (rechte Abbildung). Der Massenshift verursacht eine Massenverschiebung um 
maximal 0,2%, was ungefähr 2000 ppm entspricht.  
      
Abbildung 13: Peak am m/z-Wert 2793 vor (links) und nach (rechts) Rekalibrierung. Darstellung 
des Peaks in den Parentalstämmen (FVB: grün, C57BL/6:rot). 
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Die Software generiert aus Peaks, die in mindestens 30% der Proben auftreten, eine 
Liste, die für die Kalibrierung verwendet wird. In dem von uns gemessenen Bereich 
von 800-10000 Da ist mit einer Anzahl von 40 bis 80 Referenzpeaks zu rechnen, von 
denen ca. 50% für die Kalibrierung verwendet werden. Jedes Spektrum auf das 
Vorhandensein dieser Peaks überprüft. Kommen weniger als 30% der 
Referenzpeaks im Spektrum vor, wird das Spektrum nicht kalibriert und verworfen. 
Anschließend wurde aus den einzelnen kalibrierten Spektren ein Mittelwertspektrum 
aller eingeschlossenen Spektren berechnet, an dem die Peakselektion durchgeführt 
wird. Durch die Erstellung eines Durchschnittsspektrums sollen die Vorteile eines 
geglätteten Spektrums genutzt werden („noise reduction“), so dass kleine, aber 
redundante Peaks, die im einzelnen Spektrum im Rauschen verschwinden würden, 
selektiert werden können. Ein weiterer Vorteil der Arbeit mit einem 
Durchschnittsspektrum ist, dass die Peakvergleiche zwischen den einzelnen 
Spektren entfallen (Morris et al. 2005).  
      
Abbildung 14: Reduktion des Rauschens durch Generierung eines Mittelwertspektrums als 
Grundlage für die Selektion von Peaks aus den Spektren. Links: Die untere Kurve ist ein 
individuelles Rohspektrum, die obere Kurve stellt ein Mittelwertspektrum aus 24 Kurven dar. 
Rechts oben: Rauschen in einem Mittelwertspektrum, rechts unten: Rauschen in einer 
Einzelmessung (nach Morris et al 2005). 
 
Die Detektion von signifikant unterschiedlichen Peaks zwischen den 
Parentalstämmen erfolgte in Mittelwertspektren der Stämme FVB und C57BL/6. Die 
Anzahl der selektierten Peaks kann durch Veränderung der Signal to Noise ratio 
(S/N) beeinflusst werden. In der vorliegenden Arbeit wurde für die Auswahl von 
Referenzpeaks eine S/N=3 verwendet.  
Nach der Identifizierung eines Peaks im Mittelwertspektrum muss zur Berechnung 
der Fläche unter der Kurve in den einzelnen Spektren der Anfangs- und Endpunkt 
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des jeweiligen Peaks festgelegt werden. Diese Punkte werden zur Integrierung bei 
den einzelnen Spektren verwendet.  
Die integrierte Fläche unter der Kurve (AUC, area under the curve) der einzelnen 
Peaks wird zur AUC des jeweiligen Peaks aus dem Mittelwertspektrum normalisiert, 
um die Peaks aus den Einzelspektren für die Weiterverarbeitung vergleichbar zu 
machen. Ohne diese Normalisierung würden kleine Peaks den großen gegenüber 
vernachlässigt werden. 
2.8.2 Selektion von Referenzpeaks anhand der Parentalstämme 
Um die Anzahl an Phänotypen für die QTL-Analyse zu reduzieren, wurde eine Liste 
mit Referenzpeaks aus den Spektren der Parentalstämme (Spektren von 11 
Parentaltieren des Stammes FVB.LDLR-/- und 9 Spektren von C57BL/6.LDLR-/- 
Mäusen) generiert. Diese Referenzpeaks wurden in einer zweiten Datenverarbeitung 
in der F2-Generation für die Generierung von Phänotypen für die QTL-Analyse 
genutzt. Diese Phänotypenauswahl wird im Folgenden als Peakspektrum bezeichnet 
(siehe 2.8.3). 
Die F0-Generation unterscheidet sich am Stärksten in den zu untersuchenden 
Phänotypen. Diese Unterschiede sind auch in den massenspektrometrischen Daten 
deutlich zu erkennen. Die folgenden Darstellungen verdeutlichen die 
unterschiedlichen Ausprägungen der Peaks in der F0-Generation. In Abbildung 15 
sind die Mittelwertspektren der Proben in vergrößerten Auschnitten dargestellt.  
 
Abbildung 15: Übersichtsdarstellung der Mittelwertsspektren in den Parentalstämmen (FVB 
grün, C57Bl/6 rot), oben. Ausschnitte aus den Parentalspektren mit Darstellung der F1 
Generation (C57BL/6-rot; F1-blau; FVB-grün), unten.  
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Es erfolgte die Berechnung der mittleren Differenzen zwischen zwei Gruppen 
bezogen auf C57BL/6, die in Abbildung 16 dargestellt ist. 
FVB-C57 Difference



















Abbildung 16: Mittlere Differenz der Parentalstämme bezogen auf C57BL/6 zur Darstellung der 
Unterschiede in den Parentalstämmen 
 
Mit der Software SVM (Support Vector Machine, ClinProTools, Bruker) wurden 
Peaks ermittelt, die sich zwischen den beiden Parentalstämmen statistisch signifikant 
unterscheiden (Wilcoxon/Kruskal-Wallis Tests), (Abbildung 17). Bei einer 
variierenden Spektrenzahl in beiden Klassen werden die Spektren unterschiedlich 
gewichtet, um die Gruppen vergleichbar zu machen. Mit einer S/N Einstellung von 3 
(signal to noise ratio) ergaben sich 176 Peaks, die als Referenzpeaks festgelegt 
wurden (Tabelle 8). 
 
Abbildung 17: Beispiel für die Auswahl der Referenzpeaks im Bereich der m/z-Werte zwischen 
















1016, 1031, 1041, 1062, 1087, 1096, 1101, 1114, 1132, 1141, 1159, 1171, 1176, 1187, 1201, 1207, 1212, 
1229, 1244, 1255, 1260, 1270, 1281, 1300, 1312, 1329, 1345, 1354, 1373, 1384, 1398, 1417, 1427, 1440, 
1446, 1456, 1466, 1475, 1500, 1556, 1568, 1605, 1616, 1623, 1641, 1659, 1710, 1734, 1746, 1798, 1824, 





2070, 2089, 2170, 2205, 2247, 2262, 2305, 2458, 2476, 2487, 2523, 2534, 2591 ,2619, 2639, 2664, 2718, 





3000, 3046, 3103, 3133, 3163, 3247, 3270, 3277, 3290, 3316, 3346, 3412, 3418, 3437, 3456, 3494, 3519, 












5062, 5854, 5968  
6354, 6433, 6823, 6862, 6991 
7146, 7442, 7491, 7502, 7807, 7917 




Tabelle 8: Ausgewählte Referenzpeaks im Bereich 800-10000 
2.8.3 QTL-Analyse der kontinuierlichen Spektren und Peakspektren 
Für die Datenverarbeitung wurden zwei unterschiedliche Ansätze verwendet 
(Abbildung 18). Der erste Ansatz ist ein holistischer Ansatz und verwendet die 
Intensitätswerte der Spektren an jedem m/z-Wert ohne Vorauswahl der Phänotypen 
(Abbildung 18, links). Bei dieser Auswertung wurden Rohspektren verwendet, die 
linear interpoliert wurden, aus den Vierfachmessungen jedes Plasmas wurden 
anschließend Mittelwertspektren generiert, die für die weitere Analyse verwendet 
wurden (siehe auch 2.8.1). Diese Spektren werden als kontinuierliche Spektren 
bezeichnet. Bei einem zweiten Datenverarbeitungsansatz wurde eine Peakauswahl 
in den Mittelwertspektren der Parentalstämme vorgenommen, um die Anzahl der 
Phänotypen und somit das multiple-test Problem zu minimieren (Abbildung 18, 
rechts). Hierbei wurden nur Peaks ausgewählt, die sich in den Parentalstämmen 
signifikant unterscheiden (siehe auch 2.8.2). Diese Peaks wurden als Referenzpeaks 
bei der Auswertung der Peakspektren verwendet. Jeder Peak in der F2-Generation, 
der das Intervall zwischen Start- und Endpunkt des intergrierten Intervalles der 
Referenzpeaks in der Parentalgeneration fiel, wurde selektiert. Um zu garantieren, 
dass von dem Programm ClinProTools für alle Intervalle Flächen in den Spektren der 
F1- und F2-Generation selektiert werden, wurde die Signal to Noise Ratio in diesen 
Spektren auf 0 (S/N=0) gesenkt. Anschließend wurde zu jedem in den Spektren der 
F2-Generation selektierten Peaks eine Fläche (AUC, area under the curve) integriert. 
Diese integrierten Flächen der F2-Generation an einem der 176 Referenzpeaks 
wurden als Phänotyp im QTL-Experiment verwendet.  
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Definition Referenzpeaks in F0
Berechnung AUC unter jedem Peak
QTL-Analyse
Phänotypen



























Auswahl zugehöriger Peaks in der F2-Generation







für 453 Tiere der F2-Generation
 
 
Abbildung 18: Auswahl der Phänotypen in den Spektren der F2-Generation. 
Links: Als Phänotyp wurden von allen Tieren der F2-Generation die Intensitäten (y-Werte) an 
einem m/z-Wert (x-Werte) eingesetzt. Wir verwendeten jeden fünften m/z-Wert für die 
weiterführenden statistischen Analysen mit rQTL (linke Seite der Abbildung).  
Rechts: Bei der Auswertung der Peakspektren wurden in der F0-Generation Referenzpeaks 
generiert, zu denen an jedem Peak in den Spektren der F2-Generation die Fläche unter der 
Kurve berechnet wurde. Diese Flächen wurden für die statistische Analyse mit QTL verwendet. 
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Die statistische Auswertung der massenspektrometrischen Spektren der F2-
Generation erfolgte durch QTL-Analyse. Bei einem QTL-Experiment wird ein 
Phänotyp mit dem Genotyp einer Kreuzung assoziiert, um Regionen des Genoms zu 
identifizieren, die mit einem differentiell regulierten Phänotyp zusammenhängen. Als 
Genotyp wurden in der verwendeten Mauskreuzung 192 Marker eingesetzt 
(Abbildung 19). Es wurden besonders die in bisherigen Publikationen erwähnten 
Genloci mit hohen Atherosklerose LOD-Scores berücksichtigt.  
 
Abbildung 19: Übersichtsdarstellung der Anordnung der Marker auf 19 Chromosomen der 
Maus. 
 
Als Phänotyp wurden die MALDI-TOF Messwerte der 453 Mäuse der F2-Generation 
verwendet. Diese wurden in den zwei Formen der Datenverarbeitung eingesetzt 
(Auswertung der kontinuierlichen Spektren und Auswertung der Peakspektren, siehe 
oben). Für die statistische Auswertung wurde die Software rQTL verwendet (Broman 
et al. 2003). 
Die verwendeten Programme (Python, Perll, rQTL) finden sich im Anhang (Kapitel 8). 
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3. Ergebnisse 
3.1 Ergebnisse des QTL-Experimentes 
3.1.1 Auswertung der kontinuierlichen Spektren 
 
Grundlage der in diesem Kapitel aufgeführten Ergebnisse sind die kontinuierlichen 
Spektren, deren Verarbeitung unter 2.8.1 besprochen wurde. 
Als Ergebnis des QTL-Experiments erhielten wir für jeden Phänotyp (m/z-Wert) an 
jedem Marker einen spezifischen LOD-Score (logarithm of odds), der die Assoziation 
zwischen Genotyp und Phänotyp widerspiegelt. Ein Beispiel für eine LOD-Score 
Verteilung an einem m/z-Wert über das Chromosom ist in Abbildung 20 dargestellt. 
 
 
Abbildung 20: Darstellung der LOD-Scores am m/z-Wert 3494 (Auswertung der kontinuierlichen 
Spektren) auf Chromosom 1-19. Die Höhe der LOD-Scores ist auf der y-Achse dargestellt, die 
Verteilung der Marker auf dem Chromosom auf der x-Achse 
 
Zur Übersicht über die LOD-Scores aller Phänotypen an allen Markern bietet sich die 
Erstellung einer Heatmap an. Eine Darstellung aller LOD-Scores der Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren ist in Abbildung 21 zu sehen. Alle LOD-Scores sind durch 
Farben verschlüsselt, auf der x-Achse werden die übers Chromosom verteilten 
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Abbildung 21: Heatmap von LOD-Scores der massenspektrometrischen Daten in der 
Auswertung der kontinuierlichen Spektren. Es werden alle Phänotypen (800-10000) auf der y-
Achse und alle Genotypen (Marker auf Chromosom 1-19) auf der x-Achse dargestellt. Zur 
Vereinfachung erfolgte die Beschriftung der Phänotypen an jedem 100. m/z-Wert, auf der x-
Achse sind statt der einzelnen Marker nur die Chromosomen dargestellt. Die Höhe der LOD-
Scores wird durch die Farbe repräsentiert (siehe Skala), nur signifikante LOD-Scores >4 
werden durch Farben repräsentiert. 
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3.1.2 Auswertung der Peakspektren  
Die Ergebnisse des QTL-Experiments der Auswertung der Peakspektren (siehe 
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Abbildung 22: Heatmap von LOD-Scores der massenspektrometrischen Daten in der 
Auswertung der Peakspektren. Es werden alle Phänotypen für die Referenzpeaks aus den 
Parentalstämmen auf der y-Achse und alle Genotypen (Marker auf Chromosom 1-19) auf der x-
Achse dargestellt. Die Höhe der LOD-Scores wird durch die Farbe repräsentiert (siehe Skala), 
nur signifikante LOD-Scores >4 werden durch Farben repräsentiert. 
 
Diese Heatmaps erlauben zwar eine Übersicht und erste Orientierung in einer 
großen Menge von Ergebnissen, für den direkten Vergleich sind die Abbildungen 22 
und 23 allerdings ungeeignet, was durch variierende Skalen der beiden 
Auswertungen bedingt ist. Sie kommen durch die unregelmäßig angeordneten 
Datenpunkte bei der Auswertung der Peakspektren zustande, da hier die in der 
Parentalgeneration generierten Referenzpeaks für die Auswahl der Phänotypen 
verwendet wurden (siehe 2.8.2). 
Zum besseren Vergleich der beiden Datenauswertungen wurden die Referenzpeaks 
der Auswertung der Peakspektren in regelmäßigen Abständen aufgelistet und somit 
der Heapmap der Auswertung der kontinuierlichen Spektren (Darstellung der LOD-
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Scores an jedem 5. m/z-Wert im Bereich zwischen 800 und 10000m/z, siehe 
Abbildung 22) angepasst (Abbildung 23). Aufgrund des Bias für kleine Proteine der 
Methode MALDI-TOF finden sich im unteren Massenbereich bis 4000 zahlreiche 
Peaks, die sich signifikant unterscheiden, in den höheren Massenbereichen sind in 
der Auswertung der Peakspektren deutlich weniger Peaks zu sehen. Dennoch fällt 
auf, dass die hohen LOD-Scores bei beiden Datenauswertungen vergleichbar 
auftreten.  
In der weiteren Auswertung wurde auf die Auswertung der Peakspektren 
zurückgegriffen. In Tabelle 9 sind die höchsten LOD-Scores dieser Auswertung 
aufgeführt: 
 
Referenzpeak Max LOD-Score Marker AUC C57BL/6 AUC FVB 
3270 48,1 d1mit111 22,0 4,4 
3277 27,1 d7mit253 27,7 3,8 
8713 23,7 d1mit111 2587,8 3480,8 
2487 22,4 d11mit151 4,0 5,37 
8831 16,0 d9mit286 105,7 89,7 
3494 15,4 d11mit270 431,2 100,72 
2170 15,4 d1mit111 25,3 11,3 
2205 14,1 d1mit111 9,6 9,6 
3535 14,0 d11mit151 87,6 56,4 
948 13,2 d17mit134 23,8 20,5 
6433 13,0 d1mit111 6,73 3,0 
2905 12,2 d1mit111 7,2 12,9 
7807 12,1 d7mit253 16,7 4,7 
3456 11,9 d1mit359 14,8 3,3 
3574 11,8 d11mit151 15,2 10,0 
4045 11,4 d12mit121 2,6 2,0 
5854 11,2 d1mit359 3,8 4,53 
6823 10,7 d9mit286 36,6 57,5 
2262 10,6 d12mit121 3,3 12,5 
2476 9,1 d1mit111 3,9 1,9 
2793 9,0 d1mit15 693,2 607,9 
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Abbildung 23: Heatmap der Auswertung der Peakspektren mit angepasster Skala. Es werden 
alle Phänotypen für die Referenzpeaks aus den Parentalstämmen auf der y-Achse und alle 
Genotypen (Marker auf Chromosom 1-19) auf der x-Achse dargestellt. M/z-Werte, für die kein 
Referenzpeak in den Parentalstämmen vorlag, sind schwarz. Die Höhe der LOD-Scores wird 
durch die Farbe repräsentiert (siehe Skala). 
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3.1.3 Vergleich der verschiedenen Datenauswertungen 
Um die Datenauswertungen zu vergleichen, werden exemplarisch Phänotypen mit 
einem hohen spezifischen LOD-Score ausgewählt und im Detail gezeigt. In 
Abbildung 25 sind die ausgewählten Abbildungen in den Heatmaps (Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren und der Peakspektren) markiert, in Abbildung 25 wird der 
Verlauf der LOD-Scores für die Auswertung der kontinuierlichen Spektren und die 
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Abbildung 24: Vergleich der Heatmaps der Datenauswertungen und exemplarische Auswahl 
einiger Phänotypen in den Heatmaps (kontinuierliche Spektren links, Peakspektren rechts). Die 
ausgewählten Phänotypen sind mit geschlossenen roten Kreisen gekennzeichnet, weitere 



















































(1) Auswertung kontinuierliche Spektren (2) Auswertung Peakspektren
 
Abbildung 25: Vergleich der beiden Datenauswertungen: exemplarische Auswahl einiger 
Phänotypen in den Heatmaps (Abbildung 25) und Darstellung des Verlaufs der LOD-Scores 
über das Chromosom (Auswertung der kontinuierlichen Spektren (blau), Auswertung der 
Peakspektren (rot)). Oben: Darstellung des m/z-Wertes 3270, der einen hohen spezifischen 
LOD-Score von 50 auf Chromosom 1 aufweist. Mitte: Darstellung des m/z-Wertes 3949, LOD-
Score der Auswertung der kontinuierlichen Spektren 24,6, in der Auswertung der Peakspektren 
15,4. Unten: Am m/z-Wert 8715 wird ein LOD-Score von 10,3 in der Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren und von 23,7 in der Auswertung der Peakspektren gesehen. 
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An diesen Beispielen wird die Übereinstimmung der beiden Auswertungsmethoden 
deutlich. Es fallen Höhenunterschiede, aber keine Lokalisationsunterschiede der 
LOD-Scores auf. Es gibt aber auch einzelne LOD-Scores, die sich zwischen den 
einzelnen Datenauswertungen unterscheiden. Diese Unterschiede sind 
hauptsächlich durch die unterschiedliche Datenverarbeitung verursacht, und 
betreffen meist nicht signifikante LOD-Scores. 
Ein Beispiel für einen hochsignifikanten LOD-Score, dessen Lokalisation sich in den 
















(1) Auswertung kontinuierliche Spektren (2) Auswertung Peakspektren
 
 
Abbildung 26: Darstellung von Abweichungen zwischen den LOD-Scores der Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren (blau) und der Auswertung der Peakspektren (rot) am m/z-Wert. 
Beide Datenauswertungen differieren deutlich, ein hoher LOD-Score entsteht in der 
Auswertung der kontinuierlichen Spektren auf Chromosom 1, der in der Auswertung der 
Peakspektren nicht zu finden ist. Auf Chromosom 7 wird bei der Auswertung der Peakspektren 
ein LOD-Score von 28 ermittelt. Dieser Locus besteht auch in der Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren, ist dort aber wesentlich niediger. 
3.2 Identifizierung differentiell regulierter Peptide 
3.2.1 Eingrenzung differentiell regulierter Gene in einem 
genomischen Markerbereich 
Proteine und Peptide konnten mit den in der QTL-Analyse identifizierten differentiell 
regulierten Genen assoziiert werden. Um diese Assoziation zu verifizieren, wurden 
kodierende Abschnitte der Marker mit hohen LOD-Scores auf das Vorkommen von 
Peptiden untersucht, die im Plasmaproteingemisch enthalten sind.  
Plasmaproteine, die im humanen Blut in nennenswerter Konzentration vorhanden 
sind, wurden von Anderson and Anderson zusammengestellt (Anderson &  Anderson 
2002). Mit der Datenbank „ensemble“ wurde untersucht, ob die im Menschen 
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vorkommenden Plasmaproteine auch bei der Maus kodiert werden, unter der 












Abbildung 27: Vorgehen zur Eingrenzung der differentiell regulierten Gene in einem 
Markerbereich mittels Analyse des genetischen Hintergrundes der Plasmaproteine bei der 
Maus. 
 
Anschließend wurden die Lokalisation der Marker mit signifikanten LOD-Scores (>4) 
mit der Lokalisation der Plasmaproteine bei der Maus verglichen. In Tabelle 10 sind 
die Ergebnisse dieser Auswertung zusammengefasst. Diese Ergebnisse wurden als 
















Chromosom Protein Position (kbp) Marker m/z-Wert LOD-Score 
1 Isocitrat Dehydrogenase 65094       
  Fibronectin 71519     
  Alkalische Phosphatase (Knochen) 88918     
  Alaninaminotransferase (ALT) 94966     
  Inhibin (activin), beta B 121445     
  Interleukin 10 132847     
  Renin 135178     
  Komplement Factor H 141903     
  Laminin gamma 154886     
  Laminin gamma 154891     
  Laminin gamma 154981     
   155096 d1mit43 1659 4,6 
   155096 d1mit43 2591 7,6 
   155096 d1mit43 2718 7,0 
   155096 d1mit43 3247 7,7 
   155096 d1mit43 5062 4,2 
   159198 d1mit268 2639 4,4 
   159198 d1mit268 5968 7,0 
   159198 d1mit268 8419 8,8 
   159198 d1mit268 8603 6,2 
  Schwangerschaftsassoziiertes Protein A2 160642     
  Antithrombin 3 162824     
  Koagulationsfactor 5 165989     
   170195 d1mit15 2070 5,0 
   170195 d1mit15 2487 5,1 
   170195 d1mit15 2664 6,0 
   170195 d1mit15 2718 7,5 
   170195 d1mit15 2776 8,2 
   170195 d1mit15 2793 9,0 
   170195 d1mit15 2819 7,0 
   170195 d1mit15 2846 6,3 
   170195 d1mit15 3000 8,8 
   170195 d1mit15 4323 7,0 
   170195 d1mit15 8603 4,9 
   170195 d1mit15 8862 8,7 
   170844 d1mit111 2089 7,0 
   170844 d1mit111 2170 15,4 
   170844 d1mit111 2205 14,1 
   170844 d1mit111 2476 9,1 
   170844 d1mit111 2534 6,2 
   170844 d1mit111 2905 12,2 
   170844 d1mit111 2978 7,2 
   170844 d1mit111 3133 6,7 
   170844 d1mit111 3270 48,0 
   170844 d1mit111 3316 6,1 
   170844 d1mit111 3535 7,5 
   170844 d1mit111 3612 4,5 
   170844 d1mit111 3882 7,8 
   170844 d1mit111 3909 4,3 
   170844 d1mit111 4301 4,2 
   170844 d1mit111 4357 7,5 
   170844 d1mit111 4649 6,0 
   170844 d1mit111 5968 6,8 
   170844 d1mit111 6433 13,0 
   170844 d1mit111 8453 4,7 
   170844 d1mit111 8713 23,7 
  Apolipoprotein-A2 173062     
  C-reaktives Protein 174535     
  Serum-Amyloid P 174731     
   179121 d1mit359 3456 11,9 
   179121 d1mit359 3494 4,5 
   179121 d1mit359 3699 4,3 
   179121 d1mit359 5854 11,2 
   179121 d1mit359 7146 4,9 
   186431 d1mit291 4649 6,0 
  Laminin beta 195004       
4 Matrixmetalloproteinase 2 17780     
  Glykoproteinhormone 35093     
   63160 d4mit244 8149 4,8 
  Alpha-1-Microglobulin 62630     
  Alpha-1-acid Glykoprotein 63006     
  Interalpha-Trypsin-Inhibitor L 63804     
  Aldolase (Muskel)/Aldolase A 72339     
  Interferon beta 87993     
  Interferon alpha 88321     
  Komplementfaktor C8B alpha 104264     
  Komplementfaktor C8B beta 104264     
  Komplementfaktor C8B alpha 104314     
  Komplementfaktor C8B alpha 104360     
  Glutathioneperoxidase 107899     
  Komplementfaktor C1q A 136168     
  Retinolbindendes Protein 148294     
  Von Willebrand Faktor 154614       
5   26927 d5mit73 6354 4,1 
  Interleukin 6 30344     
  Gewebeplasminogen Aktivator-Inhibitor 37537     
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Chromosom Protein Position (kbp) Marker m/z-Wert LOD-Score 
5 G-6-PD 62097     
  75550 d5mit201 1207 4,5 
  Gc globulin 90497     
  Plättchenfaktor 4 91202     
  Albumin 91536     
  Alpha-Fetoprotein 91566     
  Cholinesterase (Plasma) 137730     
  Löslicher Transferrinrezeptor 137801     
  Aspartat-Aminotransferase (AST) 138594       
7 Troponin I (Herz) 4121       
  Troponin I (Herz) 4121     
  Kreatinkinase M 18572     
  Apolipoprotein-C2 18830     
  Apolipoprotein-C4 18826     
  Apolipoprotein-C1 18848     
  Apolipoprotein-E 18854     
  Carcinoembryonales antigen 24527     
  Plasmakallikrein 44093     
  Luteinisierendes Hormone (LH) beta 45288     
  Ferritin L 45326     
  Serum Amyloid A 46557     
  Serum Amyloid A 46580     
  Serum Amyloid A 46597     
  Serum Amyloid A 46608     
  Serum Amyloid A 46620     
  Serum Amyloid A 46621     
  Melastatin 71298     
  Isozitrat Dehydrogenase 79968     
  Prostata spezifisches Antigen 93867     
  Hämoglobin beta 103687     
  Hämoglobin beta 103700     
  Hämopexin (Beta-1-B Glykoprotein) 105465     
  Prolylhydroxylase alpha 107434     
  Zymogen (Pankreas, Membranprotein)  119233     
   122709 d7mit253 3277 27,1 
   122709 d7mit253 3456 8,5 
   122709 d7mit253 4045 4,8 
   122709 d7mit253 7807 12,1 
  Aldolase (Muskel)/Aldolase A 126586     
  Galaktoglykoprotein (Leukosialin) 126927     
  Cathepsin D 142185     
  Insulin like growth factor 2 142460     
  Insulin like growth factor 2 142463     
  Insulin B Kette 142488       
9 ICAM-1 (löslich) 20766       
  Sauere Phosphatase, (Tartrat resistant) 21877     
   40929 d9mit286 2262 4,4 
   40929 d9mit286 6823 10,7 
   40929 d9mit286 8831 16,0 
  Apolipoprotein-A1 45980     
  Apolipoprotein-C3 45984     
  Apolipoprotein-A4 45992     
  Apolipoprotein-A5 46020     
  Isocitrat Dehydrogenase 5435     
  Glutathione S-Transferase 77984     
  Retinolbindendes Protein 98234     
  Retinolbindendes Protein 98230     
  Transferrin (asialo-, tau-, beta-2-) 103067     
  Sauere Phosphatase (Prostata) 104191     
  Glutathionperoxidase 108197     
  Laminin beta 108338     
  Tetranectin 123060       
10 Tissue factor 24285       
  Laminin alpha 26671     
  Laminin alpha 38655     
  Glutathionperoxidase 45564     
  Osteonectin 58501     
  Prolylhydroxylase alpha 58786     
  Gammaglutamyltransferase alpha 75018     
  Glutathione S-Transferase 75219     
  Glutathione S-Transferase 75228     
  Glutathione S-Transferase 75276     
  Komplementfactor D 79294     
   87027 d10mit117 9297 4,4 
  Insulin like growth factor 1 A 87291     
  Insulin like growth factor 1 A 87294     
  Insulin like growth factor 1 A 87298     
  Interferon gamma 117844     
 Inhibin (activin), beta E 126753     
  Inhibin (activin), beta C 126759     
  Apolipoprotein-F 127671       
11 Transcobalamin 3818       
  IGFBP 3 7108     
   24848 d11mit151 2487 22,4 
   24848 d11mit151 3535 14,0 
   24848 d11mit151 3574 11,9 
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Chromosom Protein Position (kbp) Marker m/z-Wert LOD-Score 
11  24848 d11mit151 3699 7,8 
   24848 d11mit151 7502 5,8 
  Hämoglobin alpha 32184     
  Hämoglobin alpha 32197     
  Interleukin 12 beta 44247     
   44586 d11mit270 1746 6,3 
   44586 d11mit270 2930 5,3 
 *  44586 d11mit270 3494 15,4 
   44586 d11mit270 3557 6,5 
   44586 d11mit270 3645 5,9 
   44586 d11mit270 7491 8,3 
  Interleukin 4 53456     
  Interleukin 5 53564     
  Prolylhydroxylase alpha 53915     
  GCSF 54091     
  GMCSF 54091     
  Glutathionperoxidase 54746     
  Geschlechtshormon-bindendes Globulin 69431     
  Alpha-2-Antiplasmin 75245     
  Vitronectin 78316     
  Rantes 83342     
  MIP 1 alpha 83464     
  Mip 1 beta 83476     
   87613 d11mit39 1824 6,0 
  N-acetyl-Glucosaminidase alpha 100931     
  Angiotensin converting enzyme (ACE) 105784     
  Angiotensin converting enzyme (ACE) 105791     
  Growth hormone 106116     
  Apolipoprotein-H 108211     
  Metalloproteinaseinhibitor-2 118165     
  Actin gamma (Thrombozyten) 120162     
  Prolylhydroxylase beta 120377       
12 Apolipoprotein-B 8003       
  Apolipoprotein-B 8004     
  Glutathionperoxidase 77711     
   98014 d12mit121 2262 5,7 
   98014 d12mit121 2262 10,6 
   98014 d12mit121 4045 11,4 
   98014 d12mit121 4223 9,0 
   98014 d12mit121 4281 5,3 
  Chromogranin A 102956     
  Alpha-1-Antitrypsin 104062     
  Transcortin 104885     
  Alpha-1-Antitrypsin 104966     
  Alpha-1-Antitrypsin 105002     
  Alpha-1-Antitrypsin 105092     
  Alpha-1-Antitrypsin 105133     
  Alpha-1-Antitrypsin 105185     
  Kreatinkinase B 112117     
  Ig M 113865       
13 Inhibin (activin), beta A 15808       
  Glutathionperoxidase 21295     
  Glutathionperoxidase 21320     
  Prolactin 27149     
  Coagulationsfactor 12  55427     
  Osteonectin 57433     
  Osteonectin 57439     
  Ferritin L 74873     
  Corticotropin releasing hormone (CRH) 96533     
  CRH-bindendes Protein 96533     
    119618 d13mit78 2070 4,3 
15 Wachstumshormon-bindendes Protein  3268       
  Complement C6  4682     
  Complement C9  5393     
  Alanin aminotransferase (ALT) 10303     
  Glutamat-Carboxypeptidase 2 33157     
  Alpha-1-B Glykoprotein 60747     
  Thyroglobulin 66500     
  Collagen1 C-terminales Telopeptid (ICTP) 71627     
  Myoglobin 76843     
  Apolipoprotein-L 76873     
  MSE55 78675     
  Fibulin 1 84034     
    94460 d15mit244 4894 5,4 
17 Plasminogen - Lys 12222       
  Plasminogen - Glu 12222     
  Angiostatin 12571     
  Tryptase beta 2 25071     
  Komplementfaktor C4B alpha 34337     
  Komplementfaktor C4B beta 34345     
  Komplementfaktor C4A anaphyloxin 34417     
  Komplementfaktor C4A  34417     
  Komplementfaktor C4A  34427     
  Komplementfaktor B B-fragment 34464     
  Komplementfaktor C2 34471     
 TNF-alpha 34808    
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Chromosom Protein Position (kbp) Marker m/z-Wert LOD-Score 
17  47711 d17mit134 948 13,2 
  Leucin reiches alpha-2-Glykoprotein 56259     
  Komplementfaktor C3A anaphyloxin 56889     
  Komplementfaktor C3 56889     
  Komplementfaktor C3B alpha 57343     
  Komplementfaktor C3B beta 57343     
  Laminin alpha 67602       
19  3278 d19mit32 8453 4,1 
  Ferritin H 10050     
  Von-Willebrand-Faktor 10702     
  Pepsinogen A 10736     
  Mannosebindendes Protein 30300     
  Retinolbindendes Protein 38182     
  Carboxypeptidase N (catalytisch) 44010     
  Carboxypeptidase N  44010     
  Carboxypeptidase N (catalytisch) 44031     
  Glutathione S-Transferase 47925     
  Insulin A Kette 52318     
  Von Willebrand factor 56934       
 
Tabelle 10: Plasmaproteine und signifikante LOD-Scores (Auswertung der Peakspektren). 
hochsignifikante LOD-Scores in rot (>10) dargestellt, die Massen 3494 und 8713 mit einem 
Stern (*) markiert.  
 
3.2.2 HDL-Assoziation eines Locus auf Chromosom 1 
Bei der Analyse der Heatmaps fiel eine Häufung der LOD-Scores auf Chromosom 1 
auf, von denen zahlreiche hochsignifikante Werte erreichten. Diese hochsignifikanten 
Loci wurden separat ausgewertet, und am m/z-Wert 8740 (Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren) wurde ein LOD-Score Verlauf beobachtet, der stark an 
den der Messwerte der HDL-Fraktion (high density lipoprotein) erinnert (Abbildung 
28), (Teupser et al. 2003). Die Höhe dieses LOD-Scores betrug 44,9 in der 
Auswertung der kontinuierlichen Spektren und 23,7 in der Auswertung der 
Peakspektren (Scheitelpunkt des Peaks in der Auswertung der Peakspektren am 




























LOD-Score m/z-Wert 8741                 LOD-Score HDL      
 
Abbildung 28: Vergleich der LOD-Scores für den m/z-Wert 8740 und den Phänotyp HDL am 
Marker d1mit111. Der LOD-Score des m/z-Werts 8740 ist in blau (Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren, linke Skala) dargestellt, der des Phänotyps HDL rot (rechte Skala). 
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Hinzu kommt, dass sich der Marker d1mit111 (Position 170937 kbp auf Chromosom 
1) in unmittelbarer Nähe des Gens für Apolipoprotein-A2 (Position 173061-173063 
kbp), welches ein Strukturprotein des HDLs (high density lipoprotein) ist, befindet. 
Auch wenn man die beiden Phänotypen vergleicht, zeigt sich eine Korrelation 
zwischen der HDL-Konzentration und den Peaks in der F2-Generation abhänging 
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Abbildung 29: Alleleffekte bei Tieren der F2-Generation, Vergleich des Plasma-HDL (links) und 
des Peaks am m/z-Wert 8740 (rechts). Alle Tiere der F2-Generation, die homozygot für FVB (F, 
blau) oder C57BL/6 (C, rot) am Marker d1mit111 sind, bilden eine Gruppe, alle, die einen 
heterozygoten Hintergrund (H, schwarz) haben, eine dritte.  
Linke Abbildung: Plasma-HDL-Messungen. HDL ist bei Tieren der F2 Generation, die am Marker 
d1mit111 homozygot für FVB sind, in wesentlich höherer Konzentration vorhanden als bei 
Tieren, die C57BL/6-Allele aufweisen.  
Rechte Abbildung: Allelabhängige Darstellung des Peaks am m/z-Wert 8740 bei Tieren der F2-
Generation. Tieren, die am untersuchten Marker homozygot für den Mausstamm FVB sind, 
weisen hohe Intensitäten auf, Tiere mit C57BL/6-Allelen dagegen niedrige Intensitäten, die 
heterozygote Gruppe liegt dazwischen. 
 
Der Peak am m/z-Wert 8740 konnte nicht durch Tandemmassenspektrometrie 
untersucht werden, da mit dieser Methode nur Peptide bis zu einem m/z-Wert von 
4000 identifiziert werden können. Um das Peptid indirekt zu verifizieren, wurde HDL 
durch Ultrazentrifugation aus dem Plasma entfernt und sowohl das HDL-freie Plasma 











Abbildung 30: Ergebnisse Ultrazentrifugation zur Depletion der HDL-Fraktion (oben: Original-
plasma, mitte: HDL-Fraktion, unten: HDL-depletiertes Plasma). Der Ausschnitt zeigt den Peak 
am m/z-Wert 8740 (rot: HDL-Fraktion, grün: Originalplasma, blau: HDL-depletiertes Plasma). Es 
fällt auf, dass der Peak in der depletierten Probe deutlich kleiner ausfällt. 
3.2.3 Proteinidentifizierung mittels Tandemmassenspektrometrie 
Ziel war es, Peptide zu identifizieren, an deren Peaks ein besonders hoher LOD-
Score nachgewiesen wurde. Hierzu eignet sich für die Proteine im kleineren 
Massenbereich die Tandemmassenspektrometrie (siehe Kapitel 2.5), die 
Aminosäuresequenzen analysiert. Zunächst wird über die Massenspektrometrie 
(MALDI-TOF) ein Spektrum erstellt, aus dem ein Peak zur Identifizierung ausgewählt 
wird. Diese Masse wird im Reflektor spezifisch von den anderen getrennt und in 
einer zweiten Kollisionszelle beschleunigt, das Peptid fragmentiert. Diese Fragmente 
treffen dann auf den Detektor und erzeugen ein Peptid-spezifisches Spektrum, das 
über eine Datenbank (hier: MASCOT) identifiziert werden kann. 
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Als Kandidatenpeaks wurden Peaks ausgewählt, die im Massenbereich unter dem 
m/z-Wert 4000 lagen, in der QTL-Auswertung einen signifikanten LOD-Score von 
>3,3 hatten und in den Parentalsstämmen eine AUC von mindestens 80 aufwiesen 
(Tabelle 11). Die Proteine wurden aus dem Plasma der Parentaltiere der Stämme 
FVB.LDLR-/- und C57BL/6.LDLR-/- identifiziert. Vor der Fragmentierung mittels 
Tandemmassenspektrometer wurde das Plasma von Tieren der Parentalstämme 
nach der Höhe der ausgewählten Peaks untersucht, um den Stamm mit der höheren 
Konzentration des Proteins zu identifizieren. Hierzu wurde eine C8-Bead 
Aufarbeitung der Proben verwendet und die Proben mit einem Massenspektrometer 
der Firma Bruker analysiert. Aus dem Stamm mit dem höheren Peak wurden dann 
die Proben für die Tandemmassenspektrometrie generiert. 
m/z-Wert des 
Referenzpeaks AUC C57BL/6 AUC FVB Marker LOD-Score 
1062 124,0 106,6 d17mit115 7,4 
2776 81,5 74,7 d1mit15 8,2 
2793 693,2 607,9 d1mit15 9,0 
3494 431,2 100,7 d11mit270 15,4 
3535 87,6 56,4 d11mit151 14,0 
3882 83,9 27,4 d1mit111 7,8 
 
Tabelle 11: Ausgewählte Referenzpeaks, die mit Tandemmassenspektrometrie untersucht 
wurden. Diese Peaks haben einen signifikanten LOD-Scores >3,3, einen m/z-Wert unter 4000, 
und die Fläche unter der Kurve (area under the curve, AUC) ist größer als 80 ist. 
3.2.4 Identifizierung eines Peptids am m/z-Wert 3494 
Bei der Analyse ergab sich eine statistische Korrelation der Masse 3495 (Auswertung 
der kontinuierlichen Spektren), bzw. 3494 (Auswertung der Peakspektren) mit 
Markern auf Chromosom 11. Diese Korrelation war für beide Datenauswertungen 
nachweisbar, auch wenn die höchsten LOD-Scores bei zwei benachbarten Markern 
erreicht wurden. Bei Auswertung der kontinuierlichen Spektren ergab sich ein 
maximaler LOD-Score von 24,6 am Marker d11mit151, bei der Auswertung der 
Peakspektren ein leicht verschobener maximaler LOD-Score von 15,4 am Marker 
d11mit270. 
Die Position der beiden Marker sowie die Plasmaproteine, die in dieser Region 
kodiert werden, sind in Tabelle 10 dargestellt. Weitere signifikante LOD-Scores (>5) 
an anderen Markern am m/z-Wert 3495/ 3494 sind in Tabelle 12 aufgeführt: 
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Marker LOD-Scores   
  
(1) Auswertung der kontinuierlichen 
Spektren  
(2) Auswertung der Peakspektren  
 
d11mit151 24,6 14,3 
d11mit270 21,7 15,4 
d11mit350 13,6  
d11mit39 6,3 9,2 
 
Tabelle 12: Verteilung der LOD-Scores am m/z-Wert 3494 für die Auswertung der 
kontinuierlichen Spektren und Peakspektren. 
 
Zur Verifizierung der differentiellen Regulation wurde der Peak in den 
Parentalstämmen untersucht, wobei ein signifikanter Unterschied der integrierten 
Flächen unter den Peaks (area under the curve, AUC) nachgewiesen werden konnte. 
Der Stamm C57BL/6 hatte im Vergleich zum Stamm FVB einen deutlich höheren 
Peak am m/z-Wert 3494 (Abbildung 32). 
 
 
Abbildung 31: Darstellung der Mittelwertspektren der Parentalgeneration für die Stämme FVB 
(grün) und C57BL/6 (rot), oben am m/z-Wert 3494. Spektren der einzelnen Tiere der 
Parentalgeneration am Peak 3494 in der Aufsicht (unten), die Intensität des Peaks wird durch 
die Färbung verdeutlicht.  
 
Auch die Tochtergeneration wurde hinsichtlich des genetischen Hintergrundes am 
Marker d11mit270 untersucht. Nach dem Genotyp am Marker d11mit151 (FVB-Allel, 
heterozygot, C57BL/6-Allel) wurden die F2-Tiere in drei Gruppen eingeteilt und ein 
Mittelwertspektrum dieser Gruppen erstellt, welches in Abbildung 32 dargestellt ist. 






















Abbildung 32: Allelspezifische Mittelwerte am Marker d11mit151 für den Peak am m/z-Wert 
3494 in der F2-Generation. Alle Tiere der F2-Generation, die homozygot für FVB (grün) oder 
C57BL/6 (C57, rot) am Marker d11mit151 sind, bilden eine Gruppe, alle, die einen heterozygoten 
Hintergrund (blau) haben, eine dritte.  
 
Aufgrund der höheren Intensität des Peaks im Inzuchtstamm C57BL/6 wurde eine 
Plasmaprobe dieses Stamms für die weitere Analyse verwendet. Mittels 
Tandemmassenspektrometrie konnte die Aminosäurenfolge eines Bruchstücks von 
Hämoglobin (subunit alpha) nachgewiesen werden. Die Aminosäurefrequenz wurde 
direkt mittels Tandemmassenspektrometrie identifiziert, durch die Datenbank 
MASCOT konnte schließlich aus der Aminosäuresequenz das zugehörige Pepid 




Abbildung 33: Fragmentspektrum (Tandemmassenspektrometer) am m/z Wert 3494 (oben) und 
Ergebnis der Datenbanksuche (MASCOT): Hämoglobin subunit A mit einer Wahrscheinlichkeit 
von 90% (unten). 
 
Das Peptid Abschnitt M.VLSGEDKSNIKAAWGKIGGHGAEYGAEALERMF.A wurde 
bei der Tandemmassenspektrometrie am Peak 3494 identifiziert. Die 
Aminosäuresequenz entspricht einem Abschnitt des Proteins Hamoglobin subunit 
alpha.  
3.3 Weitere Analysen der Spektren  
Bei weiteren Analysen wurden an einigen Peaks Abweichungen der m/z-Werte 
zwischen den beiden Parentalstämmen festgestellt, beispielsweise Peaks, die bei 
den Parentalstämmen um einige m/z Werte verschoben waren. Bei diesen Peaks ist 
in der F1- und F2-Generation entweder ein Doppelpeak oder ein breiterer, 




Abbildung 34: Rechts: Mittelwertspektren der Parentalstämme und von Tieren der F2-
Generation (C57BL/6: rot, FVB: grün, F2: blau). Darstellung des Peaks an der Masse 6348 und 
6357. Links: Darstellung der Intensität der Peaks. Rechts: Darstellung der Peaks in der 
Aufsicht. 
 
Beim Vergleich der Peaks in der rechten Darstellung fällt die genaue Trennung 
zwischen beiden Gruppen auf, sowie die unterschiedlichen Ausprägungen der Peaks 
in der F2-Generation. 
An zahlreichen anderen Peaks findet man ähnliche Konfigurationen des m/z-Werts in 
den Parentalstämmen und Tochtergenerationen (Tabelle 13). Bei der Analyse der 
LOD-Scores dieser Peaks fielen außerdem Abweichungen der Höhe und 
Lokalisation der LOD-Scores zwischen den Datenauswertungen auf. Besonders 
auffällig sind diese Abweichungen in der Auswertung der Peakspektren: Hier lagen 






Auswertung der kontinuierlichen 
Spektren  
Auswertung der 
Peakspektren    
m/z 
C57BL/6 m/z FVB  m/z LOD-Score Marker m/z 
LOD-
Score  Marker 
2247  2245 12,8 d1mit268 2247 5,7 d12mit121 
 2262 2260 9,4 d1mit268 2262 10,6 d12mit121 
4354  4355 4,4 d3mit293 4357 7,5 d1mit111 
 4358  13,2 d1mit111    
5063  5065 18,8 d1mit15 5062 4,2 d1mit43 
 5057 5060 3,4 d11mit270    
6348  6350 23,2 d1mit359 6354 4,1 d5mit73 
 6356 6355 5,7 d1mit111    
7489  7490 3,8 d1mit359 7491 8,3 d11mit270 
 7502 7450 5,2 d11mit151 7502 5,9 d11mit151 
 
Tabelle 13: Vergleich der LOD-Scores für beide Datenauswertungen an den Doppelpeaks. 
(1) Auswertung der kontinuierlichen Spektren, (2) Auswertung der Peakspektren.  
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Diese Massenverschiebungen könnten durch posttranslationale Modifikationen 
bedingt sein, die eine geringfügig andere Masse des Proteins verursachen. Mit Hilfe 
der Datenbank Delta Mass konnten Modifikationen ermittelt werden, die die Ursache 
der oben beschriebenen Differenzen sein können. Sie sind in Tabelle 14 dargestellt. 
Massen- 
differenz Proteinmodifikationen 
2 Zweifachreduktion von Cystin (Cys-Cys) 
2 Reduktion der Indoldoppelbindung von Tryptophan  
4 Oxidation von Tryptophan zu Kynurenin 
12 Lysin: Umwandelung einer Aminogruppe zu Imin 
12 Cystein (Konversion von Cys- nach Thioproline am N-terminus) 
13 Syndesin-Bildung aus Lysin 
13 CM-Cys vs PAM-Cys 
14 CAM-Cys vs PAM-Cys 
14 Methylierung am N terminus (Lysin, Serin, Threonin)  
15 Delta-Hydroxy-Allysin-Bildung aus Lysin 
15 Oxidation von Lysin zu Aminoadipicsäure 
16 Oxidation von Proline zu Gamma-Glutamyl Semialdehyd 
16 Oxohistidine aus Histidin 
16 Hydroxylierung (deltaC Lysin, betaC Tryptophan, C3 /C4 Prolin, beta C Aspartat) 
16 Oxidation von Methionin zu Sulphoxid 
16 Sulfenic Acid am Cystein 
16 3,4-Dihydroxy-Phenylalanine aus Tyrosin (DOPA) 
 
Tabelle 14: Posttranslationale Modifikationen als Ursache von Massendifferenzen bei MALDI-
TOF MS. Quelle: DeltaMass. 
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4.Diskussion 
4.1 Kombination von Genom und Proteom 
Ziel der Arbeit war die Identifizierung von genetischen Faktoren, die das 
Plasmaproteom regulieren, insbesondere solcher, die die Entstehung der 
Atherosklerose beeinflussen. Um differentiell regulierte Gene zu ermitteln, wurde 
durch QTL-Analyse ein phänotypischer Datensatz (massenspektrometische Daten) 
mit einer Genomanalyse kombiniert. Bisher wurden bei QTL-Analysen entweder 
einzelne Phänotypen mit dem Genom verbunden, oder in größeren Studien das 
Transkriptom mit dem Genom. In dem in der vorliegenden Arbeit beschriebenen 
neuen Ansatz wurde nun das ganze Proteom untersucht. 
Für die QTL-Analyse wurde eine Mauskreuzung verwendet, die aus einem 
Atherosklerose-resistenten (FVB) und einem -anfälligen (C57BL/6) Parentalstamm 
generiert wurde. Es ist also wahrscheinlich, dass differentiell regulierte Gene in 
einem Zusammenhang mit der Atherosklerose stehen, obwohl das nicht 
zwangsläufig folgt, da sich die verwendeten Mausstämme auch in anderen 
Merkmalen unterscheiden.  
In der vorliegenden Arbeit ist es gelungen, eine Methode zu entwickeln, die 
hypothesenfrei mit Hilfe von proteomischen Daten differentiell regulierte Gene 
identifiziert. Zahlreiche hochsignifikante LOD-Scores wurden beschrieben, von denen 
zwei durch die Identifizierung von Peptiden verifiziert werden konnten, die auch 
durch andere Publikationen belegt sind. Weiterhin wurden Loci beschrieben, die in 
der Nähe von Plasmaproteinen lokalisiert sind und deren Identifizierung einen 
Beitrag zum Verständnis der Pathogenese der Atherosklerose leisten könnte. 
4.2 Diskussion der Ergebnisse 
4.2.1 Charakterisierung eines Locus auf Chromosom 1 
Der genetische Hintergrund des HDL wurde bereits in vielen Studien untersucht. Im 
Mausmodell konnten durch QTL-Analyse bereits zahlreiche Loci beschrieben werden 
(Abbildung 35), (X Wang & Paigen 2005).  
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Abbildung 35: Übersicht über publizierte QTLs des Plasma-HDL-Levels im Mausmodell und 
Kandidatengene (X Wang & Paigen 2005). Genorte, die mit QTLs der vorliegenden Arbeit 
kolokalisieren, sind rot umrandet. HDL-QTLs sind blau (chow Diät), gelb (high-fat Diät), oder 
gestreift (chow und high-fat Diät) markiert. Homologe humane HDL-QTLs sind durch rote 
Sterne gekennzeichnet. 
Kandidatengene: Abc ATP-binding cassette; Apo Apolipoprotein; Cav Caveolin; Cd36 CD36-
Antigen; Cubn Cubilin (intrinsischer Cobalaminrezeptor); Dgat1 Diacylglycerol-O-
Acyltransferase 1; Hnf4 Hepatic nuclear factor 4; Lcat Lecithin-Cholesterol-Acyltransferase; 
Lipc Hepatische Lipase; Lipe Hormone-sensitive Lipase; Lipg Endotheliale Lipase; Lpl 
Lipoproteinlipase; Lrp2 LDLR-related Protein2; Map17 Membranassoziiertes Protein 17; Nfkb1 
Nuclear factor of light chain gene enhancer in B-Zellen 1; Nr1h Kernrezeptor Unterfamilie 1, 
Gruppe H; Pafah1b2 PAF Acetylhydrolase, Isoform 1b, Subunit 2; Pcyt1a Phosphat-
Cytidylyltransferase 1, α-isoform; Pdzk1 PDZ domain containing 1; Pemt 
Phosphatidylethanolamin-N-methyltransferase; Pltp Phospholipid-Transferprotein; Pon1 
Paraoxonase 1; Ppar Peroxisom-proliferatoractivierter Rezeptor; Rxr Retinoid-X-Rezeptor; 
Scarb1 Scavenger Rezeptor Klasse B Type 1 (SR-BI) Soat1 Sterol-O-Acyltransferase 1; Tcf1 
Transkriptionsfactor 1.  
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An einigen der bereits publizierten Loci konnten in der vorliegenden Arbeit ebenfalls 
hohe LOD-Scores nachgewiesen werden (Chromosom 1, Chromosom 9 und 
Chromosom 12).  
Der Locus auf dem distalen Chromosom 1 ist schon lange bekannt. Bei QTL-
Analysen, die das Gewicht, den Fettanteil, die Plasmaglucose und die 
Cholesterinlevel analysierten, konnten hohe LOD-Scores auf dem distalen 
Chromosom 1 beschrieben werden (Paigen et al. 1987, Yang et al. 2006, Paigen et 
al. 1987). Bereits der erste identifizierte Atheroskleroselocus bei der Maus (Ath1) 
befand sich auf Chromosom 1 (Paigen et al. 1987), sowie auch der Apolipoprotein-
A2, welches ein Bestandteil des HDL ist (Schonfeld et al. 1978). In der vorliegenden 
Arbeit fiel bei der Auswertung der Ergebnisse der QTL-Analyse eine Ansammlung 
hoher LOD-Scores auf Chromosom 1 auf. 
HDL ist indirekt mit der Atheroskleroseentwicklung assoziiert (Castelli et al. 1986), da 
es als Cholesteroltransporter den Transport von Lipiden aus den peripheren 
Geweben zur Leber steigert und die Bildung von Schaumzellen reduziert (Fielding & . 
Fielding 1995, Assmann & Nofer 2003). Therapieansätze, die den HDL-Spiegel 
erhöhen, senken das Atheroskleroserisiko (Boden & Pearson 2000, Bisoendial et al. 
2003, Brewer et al. 2004). Obwohl HDL hauptsächlich anti-inflammatorische 
Eigenschaften aufweist (Navab et al. 2004), kann es auch pro-inflammatorische 
Effekte haben, die ein sensitiverer Marker für das koronare Risiko sein können 
(Ansell et al. 2003, Van Lenten et al. 2001) und die durch verminderte Werte von 
anti-inflammatorischen und anti-oxidativen Faktoren wie Apo-A1 und Paraoxonase 
(Mackness et al. 2004), sowie erhöhte pro-inflammatorische Enzyme (Van Lenten et 
al. 1995) und ein erhöhter Lipid-Peroxidasegehalt (Navab et al. 2001) verursacht 
werden können. 
In der vorliegenden Arbeit konnte durch HDL-freies Plasma, das durch 
Ultrazentrifugation generiert wurde, eine Reduktion des Peaks am m/z-Wert 8713 
erreicht werden, der auf den Locus ApoA2 auf Chromosom 1 mappt. Es kann sich 
also bei diesem Peak um das Apolipoprotein-A2 des HDL handeln.  
Auf den gleichen Locus (Marker d1mit111) mappen auch zahlreiche andere Peaks 
unterschiedlicher Größen mit sehr hohen LOD-Scores.  
Eine Theorie zur Erklärung dieses Phänomens wäre die Messung von Bruchstücken 
eines Proteins über das gesamte Spektrum, die alle an der gleichen Stelle des 
Genoms eine Assoziation aufweisen. Ein Peak, der eine hohe Intensität hat und in 
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der Massenspektrometrie in zahlreiche Fragmente zerfallen könnte, ist der Peak am 
m/z-Wert 8713 (Abbildung 36), der in der Peakspektren-Auswertung am Marker 
d1mit111 einen LOD-Score von 23.7 hat. Da der Parentalstamm FVB an diesem 
Peak eine höhere Intensität im Vergleich zu C57BL/6 aufwies, wäre zu erwarten, 
dass alle Peaks mit einem hohen LOD-Score am gleichen Marker höhere 
Intensitäten im Stamm FVB aufweisen, was aber nicht der Fall ist (Abbildung 37). 
Eine zweite Theorie wäre die hochaffine Bindung einiger weniger Proteine an die 
magnetischen Beads, die zur Auftrennung der Plasmaproben verwendet wurden 
(siehe 2.3), wodurch andere, weniger hydrophobe Proteine verdrängt werden. Zum 
Beispiel weist der Peak 8713 im Verleich zum Rest des Spektrums eine hohe 
Intensität auf, woraus man schliessen könnte, dass HDL besonders stark an die 
magnetischen Beads bindet. Dann wäre bei Stämmen mit einer geringeren HDL-
Konzentration im Plasma höhere Intensitäten der restlichen Peaks zu erwarten, was 
auch auf den Stamm C57BL/6 zutreffen würde (Abbildung 36). Wie aber in Abbildung 
37 deutlich wird, trifft auch diese Theorie nicht zu.  
Eine mögliche Erklärung für das beobachtete Phänomen wäre eine Kombination aus 
beiden Theorien: HDL bindet bevorzugt an die Beads und verdrängt so andere 
Proteine, zerfällt aber auch in Bruchstücke, welche eine genetische Assoziation zum 








Abbildung 36: Darstellung des Peaks am m/z-Wert 8713 in den Parentalstämmen (FVB: grün, 
C57BL/6: rot, heterozygot: blau). 
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Abbildung 37: Vergleich aller Peaks, die mit einem LOD-Score >10 auf Chromosom 1 lokalisiert 
sind, hinsichtlich des Parentalstammes mit der höheren Intensität am Peak (FVB: grün, 
C57BL/6: rot, heterozygot: blau). Für jeden Peak ist der m/z-Wert (x-Achse), der Stamm mit der 
höheren Konzentration des Peptids (farbige Pfeile und Beschriftung) und der LOD-Score 
(Auswertung der Peakspektren) angegeben, mit dem der Phänotyp auf Chromosom 1 mappt. 
Die y-Achsen weisen variierende Skalen auf.  
4.2.2 Identifizierung eines Locus auf Chromosom 11 
Von den ausgewählten Proteinen konnte mittels MALDI-TOF/TOF die 
Aminosäuresequenz von Hämoglobin subunit alpha an der Masse 3494 identifiziert 
werden. Dieser Peak mappte auch in der QTL-Analyse in die Region auf Chromosom 
11, in der Hämoglobin subunit alpha kodiert wird. 
Es ist bekannt, dass freies Häm durch die Freisetzung von freien Radikalen die 
Gefäßintegrität zerstört und die Umsetzung von LDL in oxidiertes LDL beschleunigt 
(Balla et al. 2003). Ein Zusammenhang zwischen Hämoglobin und Atherosklerose 
hingegen konnte erst in den vergangenen Jahren beschrieben werden. Watanabe et 
al. konnten zeigen, dass HDL von Mäusen des Atherosklerose-anfälligen Stammes 
C57BL/6 erhöht mit Hämoglobin alpha und beta assoziiert ist, ohne dass der 
Hämoglobinspiegel im Blut an sich erhöht ist (Watanabe et al. 2007). Diese 
Hämoglobin-bindenden HDL-Partikel weisen pro-inflammatorische Eigenschaften auf 
(Shih et al. 1996). Auch bei Menschen mit koronarer Herzkrankheit konnte dieses 
Phänomen nachgewiesen werden (Watanabe et al. 2007). Laut dieser Studie kann 
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Hämoglobin als ein Marker des pro-inflammatorischen HDLs bezeichnet werden. Das 
an pro-inflammatorische HDL-Partikel gebundene Hämoglobin scheint eine Rolle bei 
der NO-Sequestration zu spielen, es verstärkt bei Mäusen die Vasokonstriktion und 
inhibiert die Vasodilatation (Watanabe et al. 2007). Unabhängig von diesen Studien 
konnte in einer großen klinischen Studie ein inverser Zusammenhang zwischen der 
Hämoglobinkonzentration und der Ausprägung der Atherosklerose beschrieben 
werden (Dijk et al. 2006). 
Der Atherosklerose-anfällige Stamm C57BL/6 weist zwar insgesamt ein erniedrigtes 
HDL auf (Teupser et al. 2003), es ist aber ein erhöhter Anteil an pro-
inflammatorischen HDL zu erwarten. Dieses würde dann bevorzugt Hämoglobin 
binden und erklären, warum der Peak am m/z-Wert 3494 im Stamm C57BL/6 eine 
höhere Intensität aufweist. Die Daten der vorliegenden Arbeit weisen auf eine 
genetische Ursache der Bindung von Hämoglobin an HDL hin, wobei die Bindung an 
HDL oder Hämoglobin auf der Ebene der Genregulation, aber auch auf Proteinebene 
verändert sein kann, was zum Beispiel einen vermehrten Zerfall von Hämoglobin zu 
Folge haben könnte.  
Auch Hämopexin lagert sich an das Apolipoprotein-A1 des HDLs an (Rademacher & 
Steele 1987, Spagnuolo et al. 2005) und verändert die HDL-Funktion (Cigliano et al. 
2001). Vor Kurzem konnte beschrieben werden, dass die Scavenger Proteine des 
Hämoglobins, Haptoglobin und Hämopexin, in HDL-Partikeln von Mäusen mit 
Hyperlipidämie und Menschen mit KHK signifikant erhöht sind (Watanabe et al. 
2009).  
In der vorliegenden Arbeit konnte in unmittelbarer Nähe der kodierenden Region von 
Hämopexin und Hämoglobin beta ein hoher LOD-Score (27,1) auf Chromosom 7 für 
den m/z-Wert 3277 beschrieben werden (Tabelle 12). Auch unmittelbar in der Nähe 
der kodierenden Region des Apolipoproteins-A1 auf Chromosom 9 konnte ein hoher 
LOD-Score von 16.0 für den m/z-Wert 8831 beschrieben werden. An diesem Locus 
werden auch zahlreiche andere Apolipoproteine kodiert (Tabelle 12). 
Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass Hämoglobin subunit alpha, und eventuell 
auch Hämoglobin beta und Hämopexin mit dem proinflammatorischen HDL bei 
Atherosklerose-anfälligen Mäusen assoziiert. Weiterhin konnte als Ursache eine 
genetische Ursache dieser Veränderung nachgewiesen werden.  
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4.2.3 Vergleich der in der vorliegenden Arbeit beschriebenen Loci 
mit bisher ermittelten Loci der Mauskreuzung C57BL/6 und FVB 
Verschiedene separat gemessene Phänotypen der verwendeten Mauskreuzung 
wurden bereits mittels QTL-Analyse untersucht (Teupser et al. 2006). Die bei dieser 
Analyse ermittelten LOD-Scores sind in Abbildung 38 zusammengefasst.  
Einige der LOD-Scores für die separat gemessenen Phänotypen (Abbildung 38) 
kolokalisieren mit LOD-Scores, die in der vorliegenden Arbeit durch die Analyse der 
massenspektrometrischen Daten beschrieben werden konnten (Tabelle 12). Zu 
diesen Loci zählt unter anderem der Locus auf Chromosom 1 am Marker d1mit111, 
der mit dem gemessenen HDL kolokalisiert. Der in der vorliegenden Arbeit 
beschriebene Locus auf Chromosom 9 (d9mit286) kolokalisiert ebenso wie der Locus 
auf Chromosom 12 (12mit121) mit der Läsionsgröße (Tabelle 12). Im Bereich des 
Markers auf Chromosom 9 sind verschiedene Apolipoproteine lokalisiert, bekannte 
Kandidatengene der Atherosklerose bei der Maus (X Wang et al. 2005).  
Auf Chromosom 17 sind zahlreiche gemessene Phänotypen der Atherosklerose 
lokalisiert (Teupser et al. 2006). In der vorliegenden Arbeit wurde für den m/z-Wert 
948 am Marker d17mit134 ein hoher LOD-Score ermittelt. In den bereits erfolgten 
separaten Messungen konnte für den Phänotyp TNF-alpha am gleichen Marker ein 
signifikanter LOD-Score ermittelt werden. Zudem ist TNF-alpha unmittelbar in der 
Region dieses Markers lokalisiert (Tabelle 12). Es könnte sich also bei dem am m/z-
Wert 948 gemessenen Peptid um ein Bruchstück von TNF-alpha, welches ein bei 
lokalen und systemischen Enzündungsreaktionen beteiligtes Zytokin des 




Abbildung 38: Gegenüberstellung der QTL-Loci der Mauskreuzung (FVB und C57BL/6) für 
massenspektrometrische Daten und separat gemessene Phänotypen (Teupser et al. 2006). Die 
Höhe der LOD-Scores wird durch Farben dargestellt. Kandidatengene, die mit der 
Atherosklerose in Verbindung stehen könnten, sind ebenfalls aufgeführt (siehe Tabelle 12). 
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In publizierten Studien zur Genetik der Atherosklerose wurden signifikante LOD-
Scores für die Kreuzung von C57BL/6.LDLR-/- und FVB.LDLR-/- dokumentiert (siehe 
1.1.2.5). In Tabelle 15 werden die in der vorliegenden Arbeit beschrieben Loci, die 
mit publizierten Loci aus C57BL/6-FVB Kreuzungen übereinstimmen, aufgeführt.  




(Spektren) m/z-Werte  
1 D1Mit359 
B6.Apoe-/-  
FVB.Apoe-/-  3,3 
(Dansky  
et al. 2002) 






FVB.Ldlr-/-  4,5 
(Teupser  
et al. 2003) 3,8 3277 
12 D12Mit222 
B6.Ldlr-/-  
FVB.Ldlr-/-  3,7 
(Teupser  
et al. 2003) 4,6 4045 
 
Tabelle 15: Vergleich publizierter genetischer Marker der Atherosklerose im Mausmodell 
(Kreuzung der Stämme FVB und C57BL/6 (B6) auf unterschiedlichen Knockout-Hintergründen) 
und LOD-Scores, die in der vorliegenden Arbeit beschrieben wurden.  
 
 
4.3 Diskussion der Methoden 
4.3.1 Massenspektrometrie als Methode 
In der vorliegenden Arbeit sollte zur Erstellung des Phänotyps für die QTL-Analyse 
eine Methode verwendet werden, die das Plasmaproteom schnell und übersichtlich 
erfassen kann. Diesen Ansprüchen wird die Massenspektrometrie gerecht, wobei 
aber einige einschränkende Faktoren berücksichtigt werden müssen, aufgrund derer 
nicht von einer vollständigen Übersicht des Gesamtproteinspektrum ausgegangen 
werden kann. 
Durch die Verwendung von hydrophoben magnetischen Beads, die für die 
Auftrennung der Plasmaproben verwendet wurden, wurde nur ein Ausschnitt des 
Plasmaspektrums in die Messungen einbezogen. Zudem wurden die Spektren 
ausschließlich in einem Massenbereich von 800-10000 Dalton aufgenommen, was 
nur einen sehr geringen Bereich des Plasmaspektrums von Proteinen und Peptiden 
abdeckt. In diesem Massenbereich muss man davon ausgehen, fast ausschließlich 
Bruchstücke von größeren Proteinen zu messen. Um diese Peptide zu identifizieren, 
muss man auf ein mit MALDI-TOF/TOF MS generiertes Fragmentspektrum oder auf 
die Kappilarflüssigkeitschromatographie zurückgreifen. Durch die geringe Größe der 
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Peptide ist der Nachweis über Gele erschwert. Als weiterer Faktor kommt hinzu, 
dass man mit der Errechnung eines m/z-Wertes nicht nur die Masse, sondern auch 
die Ladung des jeweiligen Peptides oder Proteins zu berücksichtigen hat. Ein Protein 
mit der Ladung 1 fliegt beispielsweise bis zum m/z-Wert 3000, das gleiche Protein 
mit zweifacher Ladung bis zum m/z-Wert 6000. Da aber bei den meisten Proteinen 
eine Ladung von 1 vorliegt, ist dieser Faktor weitestgehend vernachlässigbar.  
Trotz der besprochenen Einschränkungen überwiegen die positiven Eigenschaften 
der Massenspektrometrie: schnelle und übersichtliche Datengewinnung, gute 
Reproduzierbarkeit der Methode, große generierte Datenmengen, 
Benutzerunabhängigkeit, und nach Anschaffung des Gerätes relativ preisgünstige 
Methode.  
4.3.2 Theoretischer Hintergrund zur Auswertung 
massenspektrometrischer Daten 
Ein Vorteil massenspektrometrischer Methoden ist die schnelle Generierung großer 
Datenmengen in übersichtlicher, vergleichbarer Form. Einen Nachteil stellt hingegen 
die relativ komplizierte Auswertung dieser Datenmengen dar (Hu et al. 2005). Da in 
der vorliegenden Arbeit zahlreiche hochsignifikante LOD-Scores identifiziert werden 
konnten, stellte sich die Frage nach systematischen Fehlern bei der 
Datenauswertung der massenspektrometrischen Daten. 
Mögliche Fehlerquellen wären das Studienkonzept und die Analyse der Daten mit 
Peakdefinition und statistischer Auswertung der Spektren (multiple-test Problem, 
Reihenfolge der Analyse).  
Ein bekanntes Problem bei der Analyse großer Datensätze ist die Detektion von 
falsch positiven Werten. Dieses Multiplizitätsproblem ist in der statistischen Literatur 
ausführlich beschrieben worden, unter anderem auch für Genexpressionsdaten 
(Pollard & van der Laan 2002). Es tritt beispielsweise bei der Anwendung eines t-
Test auf, der jeden Datenpunkt separat vergleicht (Park et al. 2007). Des Weiteren 
erfolgt die Datenanalyse massenspektrometrischer Daten häufig ad hoc, da es keine 
einheitlichen Ansichten über die Abfolge der einzelnen Auswertungsschritte 
(Baseline Substraction, Denoising, Smoothing, Recalibration, Normalization) gibt 
(Sköld et al. 2007). In der vorliegenden Arbeit wurde ein Datensatz ohne die 
genannten Auswertungsschritte generiert und lediglich normalisiert (kontinuierliche 
Daten, bei einem weiteren Datensatz wurden alle oben aufgeführten 
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Auswertungschritte mit der Software ClinProToools durchgeführt (Peakspektren, 
siehe „standard data preparation workflow“, 2.8.1.2). 
Außerdem stellt sich die Frage, was in einem Spektrum als Peak bezeichnet werden 
kann, wo ein Peak beginnt und welche Parameter man zum Vergleich der als 
semiquantitativ gemessenen Intensitäten verwendet. Park et al. verwendet 
beispielsweise zur Detektion eine Auswertung, bei der alle Peaks innerhalb eines 
Konfidenzintervalls hinsichtlich ihres Unterschiedes analysiert werden (Park et al. 
2007). Andere Studien verwenden als Grundlage für die Peakdefinition ein 
Durchschnittsspektrum und zeigten, dass dieser Ansatz beim Vergleich der 
Peakselektion mit dem originalen Spektrum mit einer höheren und spezifischeren 
Sensitivität einhergeht (Morris et al. 2005). Diese Art der Auswertung wurde zur 
Selektion der Referenzpeaks in den Parentalstämmen verwendet (Peakspektren). 
4.3.3 Vergleich der Datenauswertungen der kontinuierlichen 
Spektren und Peakspektren 
Da bisher massenspektrometrische Daten nicht für die QTL-Analyse verwendet 
wurden, wurden in der vorliegenden Arbeit zwei unabhängige Datenanalysen 
verfolgt. So sollten zum einen statistische Probleme minimiert werden, zum anderen 
sollte festgestellt werden, welche Methode sich besser zur Anwendung eignet.  
Bei der Auswertung der kontinuierlichen Spektren handelt es sich um einen 
hypothesenfreien Ansatz. Vor der QTL-Analyse wurde keine statistische 
Verarbeitung der Daten (Baseline reduction, Korrektur des Massenshifts, 
Peakpicking) vorgenommen. Durch die lineare Interpolation und Ableitung der 
Intensitäten an jedem 0,1 m/z-Wert kann das Maximum eines Peaks verfehlt werden 
(siehe 2.8.1.1). Hinzu kommt, dass aus Kapazitätsgründen bei der Berechung nur 
jeder 5. gemittelte Wert in das QTL-Experiment einbezogen wurde. Damit steigt die 
Wahrscheinlichkeit, dass nicht das Maximum, sondern nur ein Ausläufer eines Peaks 
in das QTL-Experiment eingeht.  
Bei der Auswertung der Peakspektren konnten durch die Auswahl von 
Referenzpeaks signifikante LOD-Scores schärfer von nicht-signifikanten LOD-Scores 
abgegrenzt werden (Abbildung 22). Dieses lässt sich auf die Verwendung von 
integrierten Flächen statt Intensitäten und eine Datenverarbeitung mit Baseline 
reduction, Korrektur des Massenshifts und Peakpicking zurückführen. Ein weiterer 
Vorteil bei der Verwendung der Peakspektren war die reduzierte Datenmenge, 
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wodurch die Rechenzeit wesentlich verkürzt wurde. Auch die weitere Auswertung der 
Daten wurde durch die veringerte Datenmenge vereinfacht. Statt 1841 Phänotypen 
pro Tier bei der Auswertung der kontinuiertlichen Spektren (wobei die m/z-Werte 
schon auf jeden 5. ganzzahligen Wert reduziert wurden) wurden bei Auswertung der 
Peaksprektren nur 176 Phänotypen für jedes Tier verwendet. Ein Problem bei der 
Auswertung der Peakspektren war hingegen die Genauigkeit, mit der die Support 
Vector Machine nah beieinander liegende Peaks trennte. Hier wurden zum Teil 
Peaks, die sich in den Parentaltieren unterscheiden und weniger als 20 m/z-Werte 
auseinander liegen, als eine Peakregion in die Berechnungen einbezogen und somit 
zwei Peaks als ein Phänotyp ausgewertet (siehe 3.3). Des Weiteren kann die 
Auswertung der Peakspektren im Gegensatz zu der der kontinuiertlichen Spektren 
nicht als hypothesenfreier Ansatz gewertet werden, da bereits vor der QTL-Analyse 
Referenzpeaks in den Parentalstämmen ausgewählt wurden. 
Schlussfolgernd lässt sich sagen, dass, obwohl sich die Datenauswertungen bei der 
Generierung des Phänotyps für die QTL-Analyse stark unterscheiden, die 
Ergebnisse ähnlich sind: Vor allem hochsignifikante LOD-Scores (>10) befinden sich 
an den gleichen Lokalisationen (Abbildung 25). Man kann also davon ausgehen, 
dass sich die statistischen Fehler, die sich in der Auswertung der kontinuierlichen 
Spektren durch eine fehlende Baseline reduction, die fehlende Korrektur des 
Massenshifts und das multiple-test Problem ergeben, durch eine hohe Zahl an Tieren 
und die zufällige Reihenfolge bei der Messung der Proben ausgeglichen werden 
konnten. Des Weiteren wurde bei den selektierten Referenzpeaks (Peakspektren) 
keine Region übersehen, die schon bei der Auswertung der kontinuierlichen 
Spektren mit statistisch signifikanten LOD-Scores beschrieben worden war. 
4.3.4 Peakidentifizierung durch MALDI-TOF/TOF 
In der vorliegenden Arbeit wurden zahlreiche hochsignifikante LOD-Scores 
identifiziert. Ohne Kenntnis des Peptids, welches den Peak verursacht, können aber 
keine Rückschlüsse auf die Pathogenese der Atherosklerose gezogen werden. Die 
Identifizierung der Peaks durch die Tandemmassenspektrometrie ist naheliegend, 
aber problematisch. Das Protein kann zu groß für den Messbereich bis 3500 Dalton 
sein, die Konzentration im Plasma kann zu gering sein, es lässt sich nicht 
fragmenieren, oder ist in der Datenbank nicht auffindbar. Der Arbeitsaufwand, in 
diesen Fällen Peaks zu identifizieren, ist groß. Die Proteine müssen aufkonzentriert 
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werden, und trotz sehr hoher Konzentrationen kann zum Teil die Identifizierung 
aufgrund mangelnder Fragmentierung nicht erfolgen. 
In der vorliegenden Arbeit konnte Hämoglobin subunit alpha durch MALDI-TOF/TOF 
identifiziert werden, andere gemessene Proteine (siehe 3.2.3) wurden hingegen nicht 
identifiziert. Der Peak am m/z-Wert 2973 ließ sich im zweiten Schritt nicht 
fragmentieren, und weitere Peptide waren wahrscheinlich zu gering konzentriert. 
Um diese und andere Peaks mit einem hohen LOD-Score dennoch identifizieren zu 
können, müssten sie aufkonzentriert werden, und selbst dann kann unter Umständen 
aufgrund mangelnder Fragmentierung keine Identifizierung erfolgen. In diesem Fall 
würden sich andere Methoden (Separierung der Probe durch spezifische Antikörper 
und Messung der depletierten Probe) anbieten. Die Identifizierung weiterer Peaks mit 
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Die Atherosklerosedisposition folgt einem komplexen genetischen Erbgang und ist 
durch die Beteiligung einer Vielzahl von Genen gekennzeichnet, von denen bis heute 
nur wenige bekannt sind. In der vorliegenden Arbeit wurden durch eine QTL 
(quantitative trait loci)- Analyse eines genomischen und eines proteomischen 
Datensatzes neue genetische Faktoren identifiziert, die das Plasmaproteom 
regulieren und so das Krankheitsbild beeinflussen. Durch die Identifizierung zweier 
Proteine konnte die Methode verifiziert werden und sowohl ein bekanntes 
Kandidatengene der Atherosklerose bestätigt werden, als auch ein Neues 
beschrieben werden. 
Grundlage der Analysen war eine Kreuzung zwischen zwei Mausinzuchtstämmen, 
die sich in ihrer Atheroskleroseausprägung unterscheiden (C57BL/6 LDLR-/- und 
FVB.LDLR-/-), (Teupser et al. 2006). Von jedem der 543 Tiere der F2-Generation 
stand ein Genomscan mit 192 Markern zur Verfügung. Die phänotypischen Daten für 
die QTL-Analyse bestanden aus Plasmaspektren, die mit einem 
Massenspektrometer (MALDI-TOF, Matrix-assisted laser desorption/ionization time 
of flight mass spectrometry) generiert wurden. Die Kombination des genomischen 
und proteomischen Datensatzes erfolgte bioinformatisch, es wurden bestehende 
Progamme genutzt (ClinProTools, rQTL) und neue Programme erstellt (Python, Perll, 
Visual basic). 
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Da eine Auswertung massenspektrometrischer Daten in Bezug auf das Genom 
bisher nicht beschrieben wurde, erfolgte die Datenverarbeitung in zwei 
unabhängigen Analysen. Die Spektren wurden entweder ohne Vorauswahl der 
Phänotypen oder mit Vorauswahl von signifikant unterschiedlichen Peaks in den 
Parentalstämmen verwendet. Die Ergebnisse der QTL-Analyse dieser unabhängigen 
Datenanalysen sind vergleichbar, vor allem hochsignifikante Kopplungssignale sind 
in den gleichen genetischen Regionen lokalisiert. 
Die QTL-Analyse in der vorliegenden Arbeit ergab zahlreiche signifikante 
Kopplungssignale (LOD-Scores), die auf Kandidatengene der Atherosklerose 
hinweisen können. Von diesen Loci konnten zwei durch die Identifizierung von 
Proteinen verifiziert werden.  
Es konnte eine Assoziation des Locus auf Chromosom 1 mit dem Apolipoprotein-A2 
des HDL (high density lipoprotein) nachgewiesen werden. Apolipoprotein-A2 ist ein 
bekanntes Kanditatengen der Atherosklerose und wurde bereits in zahlreichen 
Publikationen beschrieben.  
Des Weiteren konnte für den Peak am m/z-Wert 3494 mit einem signifikanten LOD-
Score durch Tandemmassenspektrometrie Hämoglobin subunit alpha als Peptid 
nachgewiesen werden. Hämoglobin subunit alpha wird im Bereich der Marker auf 
Chromosom 11, an denen die höchsten Kopplungssignale nachgewiesen wurden, 
kodiert. Die Assoziation von Hämoglobin alpha und beta mit proinflammatorischen 
HDL ist beschrieben (Watanabe et al. 2007), sowie auch die Assoziation von 
Hämoglobin Scavenger Rezeptoren (Haptoglobin und Hämopexin) an HDL 
(Watanabe et al. 2009). Gebunden an pro-inflammatorisches HDL scheint 
Hämoglobin eine Rolle bei der NO-Sequestration zu spielen und so vasokonstriktiv 
zu wirken.  
Es ist möglich, dass es sich bei dem in der vorliegenden Arbeit nachgewiesenen 
Hämoglobin subunit alpha um ein an pro-inflammatorisches HDL gebundenes Peptid 
handelt, da die Intensität des Peaks im Atherosklerose-anfälligen Stamm C57BL/6 
höher ist. Der signifikante Unterschied am m/z-Wert 3494 könnte auf diese 
unterschiedliche Beschaffenheit des HDL bei hyperlipämischen Mäusen im Vergleich 
nzu Atherosklerose-resistenten Mäusen zurückzuführen sein, aber eventuell auch 
auf Sequenzunterschiede im Hämoglobin, welche zu einem instabilen Protein führen. 
Dieses könnte nach seinem Abbau vermehrt an HDL binden. Diese Befunde der 
vorliegenden Arbeit verstärken die Annahme, dass es sich bei Hämoglobin subunit 
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alpha um ein entscheidendes Kandidatengen der Atherosklerose und um einen 
möglichen Angriffspunkt neuer Medikamente handeln könnte. 
Weitere interessante Loci befinden sich in der Nähe von anderen Kandidatengenen 
der Atherosklerose, zum Beispiel Hämoglobin beta und Hämopexin auf Chromosom 
7, Apolipoprotein-A1 auf Chromosom 9 und Tumornekrosefaktor-alpha auf 
Chromosom 17. Die Identifizierung dieser Loci und der Nachweis von 
Sequenzunterschieden in kodierenden Bereichen könnte als Grundlage für 
Folgeprojekte genutzt werden. 
Als wesentliches Ergebnis dieser Arbeit konnte erstmals gezeigt werden, dass die 
hypothesenfreie Verbindung von proteomischen und genomischen Daten zur 
Identifizierung von genetisch regulierten Plasmaproteinen möglich ist. Es ist 
gelungen, zwei unterschiedliche Datenverarbeitungsmethoden für 
massenspektrometrische Daten zu entwickeln, deren Egebnisse in der 
Kopplungsanalyse vergleichbar waren. Zur Verifizierung der Methode wurden zwei 
Peaks identifiziert, bei denen die kodierende Region des Proteins mit der 
genomischen Lokalisation des höchsten LOD-Scores für den jeweiligen Peak 
übereinstimmt. Diese Ergebnisse der vorliegenden Arbeit bestätigen die Ergebnisse 
unabhängiger Studien, und zeigen zusätzlich, dass der für Hämoglobin alpha 
beobachtete Effekt genetisch bedingt ist. 
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ApoA1   Apolipoprotein-A1 
ApoB   Apolipoprotein-B 
ApoE   Apolipoprotein-E 
AUC   area under the curve 
B6.LDLR-/- Atherosklerose-anfälliger Inzucht-Mausstamm auf LDLR Knockout 
Hintergrund 
cM   centiMorgan 
DE   delayed extraction 
DNA    Desoxyribonucleic acid 
dNTP   Desoxyribonukleotidtriphosphat  
EDTA   Ethylen-diamin-tetra–acetat 
EtOH   Ethanol 
FVB.LDLR-/-  Atherosklerose-resistenter Inzucht-Mausstamm auf LDLR Knockout-
Hintergrund 
GCSF   granulocyte colony-stimulating factor 
GMCSF   granulocyte macrophage colony-stimulating factor 
GWA   genome wide association studies 
HDL   high density lipoprotein 
HMM   hidden markov model 
KHK   koronare Herzkrankheit 
IMT   intima media thickness, Intima-Media-Dicke 
LDL   low density lipoprotein 
LDLR   low density lipoprotein receptor 
LOD   logarithm of odds 
LPDS   Lipoprotein Deficient Serum 
m/z   Masse/Ladung 
MALDI-TOF  Matrix Assisted Laser Desorption/Ionisation 
MEF2A  Myocyte Enhancer Factor 2A 
MODY   Maturity Onset Diabetes of the Young 
mRNA   messenger ribonucleic acid 
MS   Massenspektrometrie 
PAI-1   Plasminogen-Aktivator-Inhibitor-1-Protein 
PAVK   periphere arterielle Verschlusskrankheit  
PCR   Polymerase Chain Reaction, Polymerasekettenreaktion 
PSD   post source decay 
QTG   quantitative trait genes 
QTL   Quantitative trait locus 
RNA   ribonucleic acid 
S/N   signal to noise ratio 
SAGE   serial analysis of gene expression data 
SICAM soluble intercellular adhesion molecule, lösliches interzelluläres 
Adhäsionsmolekül 
SNP   single nucleotide polymorhism 
TIC   total icon count 
TNF-alpha  Tumornekrosefaktor-alpha 
VLDL   very low density lipoprotein 
WHO    world health organization, Weltgesundheitsorganisation 
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9. Programme 
Alle im Folgenden aufgeführten Programme sind in der Programmiersprache Python 
abgefasst und wurden mit der Software Python 2.5 verwendet. 
9.1 Python 





# FUNCTIONS # 
 
def infoFromPeaksFile(peaksFile): 
    xmlFile = open(peaksFile)  # Zeile 1. 
    xmlString = xmlFile.read()  # Zeile 2. 
    xmlFile.close() 
    peakXmlTags = xmlString.split("EndMass>") 
    peaksInfo = [] 
    for tag in peakXmlTags[:-1]:      
        average1  = tag.split("Average")[1].split("Item")[1] 
        average2  = tag.split("Average")[1].split("Item")[3] 
        stdDev1   = tag.split("StdDev")[1].split("Item")[1] 
        stdDev2   = tag.split("StdDev")[1].split("Item")[3] 
        intensity = tag.split("Intensity")[1] 
        mass      = tag.split("Mass")[1] 
        startMass = tag.split("StartMass")[1] 
        endMass   = tag.split("EndMass")[1] 
        tempList = [average1, 
                    average2, 
                    stdDev1, 
                    stdDev2, 
                    intensity, 
                    mass, 
                    startMass, 
                    endMass] 
        peakInfo = [float(i.split('>')[1].split('<')[0]) for i in tempList] 
        peaksInfo.append(peakInfo) 




    reducedPeakList = [] 
    for rPeak in parentalPeaksInfo:      # rPeak = referencePeakInfo 
        peakAve = 0 
        for fPeak in f2PeaksInfo:        # fPeak = f2PeakInfo 
            if fPeak[5]>rPeak[6] and fPeak[5]<rPeak[7]: 
                if fPeak[0]/fPeak[2] > snCutoff: 
                    peakAve = fPeak[0] 
                # f2PeaksInfo.pop( 
                break     
        reducedPeakList.append(peakAve)               




# MAIN   # 
 
if __name__ == '__main__': 
    root = "C:\Dokumente und Einstellungen\Annette\Eigene Dateien\Doktorarbeit\Maldi\Peaklists" 
    source =        root + "\\Parentals" 
    parentPhenoFile=source + "\\ClinProtStatisticParentals 3.xml" 
    genoFile =      root+'\\gen_rot.csv' 
    xmlroot=        root+'\\Peaklists*\\*' 
    xmlPattern=     xmlroot+'*%s 0.xml' 
 
####### Strategie: 
    # 1. Alle Genotypes in einen Block (ListOfLists) 
    # 2. Alle AUCs in einen 2. Block. 
    # 3. Entferne Spalten aus GenoType Block (ohne Phenofile). 
    # 4. Die beiden Blocks ausschreiben. 
 
 
    ###### 1. Die Genotypes in einen Block. ###### 
    genoLines = open(genoFile).readlines() 
    genoBlock = []                       
    for l in range(len(genoLines)):   # 'l' fuer 'lineNumber' 
        newLine = genoLines[l].strip() 
        glFields = newLine.split(',') 
        genoBlock.append(glFields) 
    listOfAllF2 = genoBlock[0][2:] 
 
 
    ###### 2. Alle AUCs (F2) herausziehen, in einen 2. Block. 
    parentalPeaks = infoFromPeaksFile(parentPhenoFile) 
    listOfMasses = [p[5] for p in parentalPeaks] 
    listOfF2 = [] 
    aucBlock = [] 
    for f2 in listOfAllF2: 
        pattern = xmlPattern%f2        # e.g. '..%s::'%4 -> '..4::' 
        f2Files = glob.glob(pattern) 
         
        if not f2Files: continue        # einfach weiter wenn keine Datei 
        else: 
            print f2, 
            listOfF2.append(f2) 
            peaksFile = f2Files[0] 
            f2Peaks = infoFromPeaksFile(peaksFile) 
            aucList = getF2PeaksOfParentalMass(f2Peaks, parentalPeaks,0) 
            aucBlock.append(aucList) 
        print 
 
    ###### 3. Entferne Spalten aus GenoType Block (ohne Phenofile). 
    newGenoBlock = [] 
    for row in genoBlock: 
        newGenoBlock.append(row[:2]) 
    for col in range(2,len(genoBlock[0])):    # Erst bei 3. Spalte anfangen! 
        f2 = genoBlock[0][col] 
        if f2 in listOfF2: 
            for row in range(len(newGenoBlock)): 
                newGenoBlock[row].append(genoBlock[row][col]) 
 
 
    ###### 4. Zuletzt die Dateien ausschreiben. 
    aucPfad=root+"new_pheno0.csv" 
    aucStrings = [] 
     
    for a in range(len(listOfMasses)): 
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        sList=[] 
        niceMass = 'mass%3.0f'%listOfMasses[a] 
        sList=[niceMass] 
        for f2 in range(len(listOfF2)): 
            sList.append(`aucBlock[f2][a]`) 
        aucStrings.append( ','.join(sList)) 
    aucString = '\n'.join(aucStrings) 
    open(aucPfad,'w').writelines(aucString) 
 
    genoPfad=root+"new_geno.csv" 
    genoStrings =[] 
    for g in newGenoBlock: 
        gStr = ','.join(g) 
        genoStrings.append(gStr) 
    genoString = '\n'.join(genoStrings) 
    open(genoPfad,'w').writelines(genoString) 
 
9.1.2 Erstellung der Heatmap Datei (make heatmap) 
import glob 




    qtlLines=   open (qtlFile).readlines() 
    lodBlock=[] 
    for d in range (len(qtlLines)): 
        newLine= qtlLines[d].strip() 
        qtlLinesFields=newLine.split(',') 
        lodBlock.append(qtlLinesFields) 
 
    reducedLodBlock=[] 
    for a in range (len(lodBlock)): 
        reducedLodBlock.append (lodBlock[a][3]) 
         
 
    listOfLists=[] 
    listOfLists.append (reducedLodBlock) 
 
    return reducedLodBlock 
 
# MAIN   # 
 
root            = "C:\Dokumente und Einstellungen\Annette\Eigene Dateien\Doktorarbeit\Maldi\Peaklists" 
source          = root + "\\Parentals" 
parentPhenoFile = source + "\\ClinProtStatisticParentals 3.xml" 
rootQtlFiles    = "C:\Dokumente und Einstellungen\Annette\Eigene Dateien\Doktorarbeit\\rQTL\hohoho 
rQTL\\rQTL_outputFiles_SignalToNoise0\\" 
qtlMarkers      = rootQtlFiles+"qtl_scan_id.txt" 
qtlPattern      = rootQtlFiles+"qtl_scan_*.txt" 
 
 
#1.ListOfMasses aus den Parentals  
 
parentalPeaks = infoFromPeaksFile(parentPhenoFile) 





for a in range(len(listOfMasses)): 
 104 
    niceMass = 'mass%3.0f'%listOfMasses[a]   
    listOfNiceMasses.append (niceMass) 
 




qtlFile     =   qtlMarkers 
qtlLines    =   open (qtlFile).readlines() 
lodBlock    =   [] 
 
for d in range(len(qtlLines)): 
    newLine = qtlLines[d].strip() 
    qtlLinesFields=newLine.split(',') 
    lodBlock.append(qtlLinesFields) 
 
markerNames=[] 
for lodList in lodBlock: 
    markerNames.append (lodList[0]) 
     





for i,mass in enumerate(listOfNiceMasses): 
    qtlFileName=rootQtlFiles+"qtl_scan_"+mass+".txt" 
    lodList=['"%s"'%mass] 
    lodScoresFromQtl=(LodScoreFromQtlFiles(qtlFileName)) 
    lodList.extend(lodScoresFromQtl[1:]) 
     





#3.heatmap ausschreiben  
 
qtlPfad = "C:\Dokumente und Einstellungen\Annette\Eigene Dateien\Doktorarbeit\\rQTL\hohoho 
rQTL\\heatmap_neueDaten.txt" 
qtlStrings = [] 
 
for g in heatmapList: 
    gStr = ','.join(g) 
    qtlStrings.append(gStr) 
    qtlString = '\n'.join(qtlStrings) 
open(qtlPfad,'w').writelines(qtlString) 
 
9.2 R Programme 
9.2.1 QTL-Analyse der kontinuierlichen Spektren (make all LOD) 
# Initializing J/qtl ... 
library(qtl) 
rm(list=ls()) 
# loading data file ... 






# estimating recombination fraction ... 
cross0 <- est.rf(cross0) 
# calculating conditional genotype probabilities ... 
cross0 <- calc.genoprob(cross0) 
# identifying likely genotyping errors ... 
cross0 <- calc.errorlod(cross0) 
 
# Genome scan on observed data ... 
for(k in 1:(length(cross0$pheno))) { 
 cross0.result0 <- scanone(cross0, pheno.col=k, method="em", model="normal" , n.perm=0) 





8.2.2 QTL-Analyse der Peakspektren, (make all LOD, S/N=3) 
 
# Initializing J/qtl ... 
library(qtl) 
#rm(list=ls()) 
# loading data file ... 
#cross0 <- read.cross("csv", file="/mnt/bigpladde/uni/proteomics/daniel/rqtl/trans_all.csv", 
genotypes=c("C","H","F"), na.strings="U", convertXdata=F) 






# estimating recombination fraction ... 
athero <- est.rf(athero) 
# calculating conditional genotype probabilities ... 
athero <- calc.genoprob(athero) 
# identifying likely genotyping errors ... 
athero <- calc.errorlod(athero) 
 
 
# Genome scan on observed data ... 
for(k in 1:(length(athero$pheno))) { 
 athero.result0 <- scanone(athero, pheno.col=k, method="em", model="normal" , n.perm=0) 






9.3 Visual Basic Skript 
Sub Update_Colors() 
     
    Dim colorValue As Integer 
    Dim rowIndex As Integer 
    Dim columnIndex As Integer 
    Dim maxRowIndex As Integer 
    Dim maxColumnIndex As Integer 
    Dim maxCellValue As Double 
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    Dim floorCellValue As Double 
    Dim colorIndex As Integer 
    Dim maxColorIndex As Integer 
    Dim myColors(56) 
     
    rowIndex = 2 'Zeile, ab der eingefärbt werden soll (Gibt es eine Überschrift , ist hier 2 der richtige 
Wert) 
    columnIndex = 5 'Spalte, ab der eingefärbt werden soll 
    maxRowIndex = 177 'Anzahl der Zeilen, die eingefärbt werden sollen 
    maxColumnIndex = 200 'Anzahl der Spalten, die eingefärbt werden sollen 
    floorCellValue = 3 
    maxCellValue = 20.2 'Gibt den Wert an, ab dem die Farbe komplett rot ist (alles was einen höheren 
Wert hat, wird ebenfalls Rot gefärbt). Das Intervall von 0 bis maxCellValue wird somit in 
maxColorIndex Subintervalle mit unterschiedlichen Farbzuteilungen unterteilt. 
    maxColorIndex = 56 'Gibt an, wieviel Farbintervalle es gibt. Dieser Wert ist momentan fix auf 56 
festgelegt 
    colorIndex = maxColorIndex 
     
    'Cells(rowIndex, rowIndex).Select 
     
    Range(Cells(rowIndex, columnIndex), Cells(maxRowIndex, maxColumnIndex)).Interior.Color = 
RGB(0, 0, 0) 
     
    myColors(1) = RGB(0, 0, 0) 
    myColors(2) = RGB(0, 0, 23) 
    myColors(3) = RGB(0, 0, 46) 
    myColors(4) = RGB(0, 0, 69) 
    myColors(5) = RGB(0, 0, 92) 
    myColors(6) = RGB(0, 0, 115) 
    myColors(7) = RGB(0, 0, 139) 
    myColors(8) = RGB(0, 0, 162) 
    myColors(9) = RGB(0, 0, 185) 
    myColors(10) = RGB(0, 0, 208) 
    myColors(11) = RGB(0, 0, 231) 
    myColors(12) = RGB(0, 0, 255) 
    myColors(13) = RGB(0, 23, 231) 
    myColors(14) = RGB(0, 46, 208) 
    myColors(15) = RGB(0, 69, 185) 
    myColors(16) = RGB(0, 92, 162) 
    myColors(17) = RGB(0, 115, 139) 
    myColors(18) = RGB(0, 139, 115) 
    myColors(19) = RGB(0, 162, 92) 
    myColors(20) = RGB(0, 185, 69) 
    myColors(21) = RGB(0, 208, 46) 
    myColors(22) = RGB(0, 231, 23) 
    myColors(23) = RGB(0, 255, 0) 
    myColors(24) = RGB(23, 255, 0) 
    myColors(25) = RGB(46, 255, 0) 
    myColors(26) = RGB(69, 255, 0) 
    myColors(27) = RGB(92, 255, 0) 
    myColors(28) = RGB(115, 255, 0) 
    myColors(29) = RGB(139, 255, 0) 
    myColors(30) = RGB(162, 255, 0) 
    myColors(31) = RGB(185, 255, 0) 
    myColors(32) = RGB(208, 255, 0) 
    myColors(33) = RGB(231, 255, 0) 
    myColors(34) = RGB(255, 255, 0) 
    myColors(35) = RGB(255, 250, 0) 
    myColors(36) = RGB(255, 245, 0) 
    myColors(37) = RGB(255, 240, 0) 
    myColors(38) = RGB(255, 235, 0) 
    myColors(39) = RGB(255, 230, 0) 
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    myColors(40) = RGB(255, 225, 0) 
    myColors(41) = RGB(255, 220, 0) 
    myColors(42) = RGB(255, 215, 0) 
    myColors(43) = RGB(255, 210, 0) 
    myColors(44) = RGB(255, 205, 0) 
    myColors(45) = RGB(255, 200, 0) 
    myColors(46) = RGB(255, 181, 0) 
    myColors(47) = RGB(255, 163, 0) 
    myColors(48) = RGB(255, 145, 0) 
    myColors(49) = RGB(255, 127, 0) 
    myColors(50) = RGB(255, 109, 0) 
    myColors(51) = RGB(255, 90, 0) 
    myColors(52) = RGB(255, 72, 0) 
    myColors(53) = RGB(255, 54, 0) 
    myColors(54) = RGB(255, 36, 0) 
    myColors(55) = RGB(255, 18, 0) 
    myColors(56) = RGB(255, 0, 0) 
     
      
    ' Initialisierung des Farbverlaufes 
    'Do While colorIndex >= 1 
    '  Colors(colorIndex) = RGB(Int(4.55 * (maxColorIndex - colorIndex)), Int(4.55 * (maxColorIndex - 
colorIndex)), Int(4.55 * (maxColorIndex - colorIndex))) 
    '  colorIndex = colorIndex - 1 
    'Loop 
 
    ' Einfärben der Zellen 
    Do While columnIndex <= maxColumnIndex 
        Do While rowIndex <= maxRowIndex 
                 
            Set cCell = Cells(rowIndex, columnIndex) 
            If Not IsEmpty(cCell) And Not cCell.Value = " " Then 
              cellValue = cCell.Value 
              ' Wert auf Wertobergrenze setzen, falls Wert zu groß ist 
              If cellValue > maxCellValue Then 
                cellValue = maxCellValue 
              ElseIf cellValue < floorCellValue Then 
               cellValue = 0 
              End If 
              ' Setzen der Hintergrundfarbe 
              Cells(rowIndex, columnIndex).Interior.Color = myColors(Int((cellValue * ((maxColorIndex - 1) / 
maxCellValue)) + 1)) 
              ' Schrift mit der Hintergrundfarbe belegen 
              cCell.Font.colorIndex = cCell.Interior.colorIndex 
            End If 
            rowIndex = rowIndex + 1 
        Loop 
        columnIndex = columnIndex + 1 
        rowIndex = 2 
    Loop 
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